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Dans une période où la transition énergétique est devenue une priorité environnementale
mais aussi économique et politique, la pile à combustible (PàC) apparaît comme une
technologie alternative prometteuse. Cependant, malgré un eﬀort de recherche consé-
quent depuis plusieurs décennies, son transfert vers des applications industrielles et dans
notre vie quotidienne peine à arriver. En eﬀet, de nombreuses améliorations sont encore
requises pour permettre à ce système de devenir incontournable, notamment un allon-
gement signiﬁcatif de sa durée de vie. Des durées de vie de l'ordre de 8000 heures sont
par exemple attendues dans les applications automobiles quand les systèmes actuels at-
teignent péniblement les 3000 heures.
Pour optimiser et maximiser la durée de vie d'une PàC, il est nécessaire d'en comprendre
le comportement et d'agir au mieux pour ralentir les dégradations avant l'apparition
d'une défaillance. A cette ﬁn, le Prognostics and Health Management (PHM) se po-
sitionne naturellement comme une discipline d'intérêt ; il permet en eﬀet de suivre et
d'estimer en continu l'état de santé d'un système, de prédire sa durée de vie résiduelle,
et de prendre les décisions visant à le préserver aﬁn de mener à bien sa mission. Aussi,
jusqu'alors très peu étudié, le PHM des PàC tend à se développer, notamment au travers
de projets de recherche tels que l'ANR PROPICE 1 dans lequel s'inscrit cette thèse. Ce
projet vise à développer des approches de pronostic proposant des estimations de durée
de vie résiduelles avec une incertitude maîtrisée, mais aussi à transférer ces résultats vers
l'industrie en identiﬁant les attentes et les points de blocage des acteurs industriels.
Une nouvelle problématique de recherche apparaît : prédire l'état de santé et la durée de
vie résiduelle d'une pile à combustible en fonction de son proﬁl de mission et en utilisant
une quantité de données mesurées sur le système limitée. Cette problématique met en
avant de nouveaux verrous, jusqu'alors pas ou peu étudiés dans la littérature. Un premier
concerne la possibilité de modéliser la dégradation de la PàC en fonction de son proﬁl
de mission. Un second porte sur la déﬁnition même de la ﬁn de vie du système. De plus,
aucun indicateur de performance standardisé des algorithmes de pronostic appliqués à la
PàC n'existe à ce jour, rendant compliquée une quelconque évaluation des estimations.
Dans cet esprit, cette thèse s'attache à développer une approche de pronostic basée à la
fois sur la compréhension physique du système PàC mais aussi sur les mesures obtenues
1. PROPICE : Prognostics et Health Management de systèmes Piles à Combustible de type PEMFC
(https://propice.ens2m.fr/)
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par des expérimentations de longues durées.
La nouveauté de la problématique du pronostic des PàC, et plus généralement du PHM
des PàC, impose une réﬂexion approfondie sur les contraintes technologiques d'observa-
tion de la PàC, les modélisations d'état de santé, les outils à mettre en ÷uvre ou encore
les performances attendues en terme de prédictions pour un système comme la pile à
combustible. C'est sur les bases de cette réﬂexion qu'une solution de pronostic peut être
développée. Pour mener le raisonnement à bien, le manuscrit est structuré en quatre
parties.
 I. Dans un premier temps, les éléments clés pour la compréhension de la pro-
blématique sont développés. Le contexte actuel de la pile à combustible et ses
limitations majeures sont discutés, mettant ainsi en exergue les motivations à
pratiquer le PHM des PàC. Le fonctionnement de la PàC de type PEMFC est en-
suite rappelé ainsi que les notions liées au PHM. La connaissance des diﬀérentes
couches fonctionnelles du PHM permet d'analyser la littérature disponible sur
les PEMFC avec un nouveau regard. De nombreuses perspectives de travail sont
mises en évidence dont le pronostic jusqu'alors peu étudié.
L'absence de travaux de pronostic de PEMFC dans la littérature conduit à se
poser de nombreuses questions. D'abord existe-t-il une utilité réelle à faire du
pronostic ? Quelles sont les contraintes technologiques et/ou liées aux données ?
Qu'attend-on des résultats en termes de précision et d'incertitude ? Comment
déﬁnir la ﬁn de vie du système ? etc. Les réponses à ces questions mènent à la
formalisation d'un cadre de travail et à la formulation d'hypothèses qui déﬁnissent
le périmètre de cette étude. L'ensemble constitue le socle au développement d'une
première approche de pronostic, objet de la partie suivante.
 II. Nous considérons à ce stade le cas le plus simple en ce qui concerne le pro-
ﬁl de mission : la PàC est sollicitée en courant constant tout au long de sa vie.
Les pertes de performance ne sont alors dues qu'aux dégradations internes au
système, sans inﬂuence des conditions opératoires. L'analyse de données réelles
sur ce cas particulier nous permet de justiﬁer les signaux à surveiller (tension et
courant) pour connaître l'état de santé de la PàC et réaliser le pronostic. Deux
premières modélisations empiriques sont proposées à ce niveau-là de l'étude. La
déﬁnition des modèles permet également de sélectionner et justiﬁer un outil d'esti-
mation d'état et, par certaines extensions, de pronostic : le ﬁltre particulaire. Les
premiers résultats obtenus sont alors utilisés, entre autres, pour juger de la pré-
cision nécessaire à la modélisation, et discuter l'utilisation du ﬁltre particulaire.
Nous déﬁnissons ainsi deux axes de travail nécessaires à l'obtention de prédictions
convenables : l'élaboration d'un modèle de dégradation de la PEMFC (Partie III)
et le développement et la validation du pronostic à base de ﬁltre particulaire pour
les systèmes PEMFC (Partie IV).
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 III. Utiliser un modèle pouvant inclure l'inﬂuence du temps et du proﬁl de mis-
sion sur la dégradation du système est critique pour, d'une part, sortir du cas
particulier de la sollicitation en courant constant, et d'autre part, obtenir des es-
timations d'état de santé performantes. Cependant, aucun modèle correspondant
à ce critère n'est disponible dans la littérature ; nous nous sommes attachés à en
proposer un.
L'élaboration d'un modèle de dégradation nécessite bien entendu une connais-
sance approfondie des mécanismes de dégradations de la PEMFC. L'analyse s'ap-
puie sur un état de l'art de tous les phénomènes de dégradations connus de chacun
des composants de la PàC (beaucoup restent à expliquer), puis sur la sélection de
composants critiques et de leur dégradations prépondérantes. Ces dernières sont
modélisées et incluses dans un nouveau modèle de dégradation. Les premiers pas
d'une validation de ce modèle sont réalisés à l'aide d'une analyse de sensibilité et
de tests sur des données disponibles. Le modèle étant conforme aux attentes, il
peut ensuite être inclus dans un ﬁltre particulaire pour les estimations et prédic-
tions d'état de santé.
 IV. Le ﬁltre particulaire est vite devenu un outil considéré comme à l'état de l'art
du pronostic. Pourtant aucune analyse des applications existantes n'a jamais été
réalisée et le recul nécessaire à la critique des travaux publiés fait encore défaut.
Pour prétendre à long terme à une validation de ce type d'approche, une analyse
est menée pour mettre en lumière les points forts et les verrous actuels liés au
ﬁltrage particulaire.
Cette analyse débouche, d'une part, sur des propositions d'améliorations du fonc-
tionnement du ﬁltre et, d'autre part, sur la comparaison des performances de
diﬀérents ﬁltres dans le cas particulier de la PàC. Un plan de test est élaboré
dans le but de valider les nouvelles propositions mais également dans celui de
proposer une cartographie des ﬁltres à utiliser en fonction des cas d'utilisation de
la PàC. Pour comprendre l'inﬂuence potentielle du proﬁl de mission considéré, le
plan de test inclut des sollicitation à courants constant et variable. L'inﬂuence du
modèle d'état est également explorée dans le cas du courant constant en compa-
rant une modélisation empirique à celle développée dans la thèse en Partie III.
Les résultats permettent de proposer un début de cartographie du pronostic des
PEMFC. Cette cartographie associe un proﬁl de mission au type de modélisation
et au ﬁltre adéquats pour remplir les attentes en termes de précisions et d'incer-
titude sur les estimations d'états de santé présents et futurs.
Les points développés dans le manuscrit, leurs atouts mais aussi leurs limites sont enﬁn
discutés dans la conclusion. En découlent de nombreuses perspectives de travail, tant
liées à la validation de la modélisation proposée dans cette thèse, qu'à l'utilisation du
ﬁltre particulaire pour des applications de pronostic.

Première partie
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1 Motivations
1.1 Transition énergétique et pile à combustible
L'augmentation de la demande énergétique mondiale, associée à la raréfaction et l'aug-
mentation des prix des énergies fossiles, ainsi qu'à la croissance d'émissions polluantes et
des gaz à eﬀet de serre, contribuent au développement de sources d'énergie alternatives
considérées comme plus propres. Parmi ces sources d'énergie alternatives se trouvent les
piles à combustible.
Il en existe diﬀérents types classés en fonction des applications, des matériaux utilisés,
des conditions opératoires et de la puissance nécessaire. Un bref résumé de cette clas-
siﬁcation est proposé en Table 1. On distingue également les piles fonctionnant à basse
température de celles fonctionnant à haute température. Les domaines d'application sont
alors diﬀérents. Nous ne considérons ici que les piles de type Polymer Electrolyte Mem-
brane, abrégé par la suite PEMFC, qui représentent la majorité des piles à combustible
actuelles.
Table 1  Les diﬀérents types de piles à combustibles [50]
Alors que le principe de la pile à combustible ne fut découvert qu'en 1838 par le scien-
tiﬁque allemand Christian Friedrich Schönbein et la première démonstration de celle-ci
date de l'année suivante avec Sir William Robert Grove, la première application utilisant
l'hydrogène en temps que carburant date elle de 1807. Les premières réussites en matière
d'utilisation des piles à combustible datent des années 1930. Depuis on a pu les voir
comme source d'énergie dans les missions Apollo de la NASA, pour des automobiles ou
plus récemment dans certains sous-marins ou tracteurs.
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Les domaines d'application des PEMFC sont de plus en plus variés [279]. On distingue
les applications mobiles incluant les transports, l'aérospatial, les appareils électroniques,
des applications stationnaires comprenant la micro-cogénération (µ-CHP) ou encore l'ali-
mentation d'antennes relais. En ce qui concerne les transports, tous types de moyen sont
concernés : voitures, bus, deux roues, avions, bateaux ou encore sous-marins.
Dans de nombreux cas, la pile est couplée avec d'autres systèmes énergétiques, comme
des batteries ou des super-condensateurs. De nombreux prototypes de bus et de voitures
sont déjà en circulation et de plus en plus de stations de ravitaillement en hydrogène
voient le jour [184].
De son côté la micro-cogénération consiste à produire en simultané deux énergies : de
l'électricité et de la chaleur. De cette manière, une unité de µ-CHP permet l'alimentation
d'un bâtiment sans apport d'énergie extérieur.
1.2 Freins à la diﬀusion de la PEMFC
Les piles à combustible sont en développement depuis les 50 dernières années et pourtant
restent relativement absentes sur les marchés à grande échelle [247]. Bien que certains
pays tels que le Japon, l'Allemagne, les Etat-Unis ou la Corée du Sud ont largement
investi dans ce type de technologie, celle-ci reste en retard dans bien des parties du
monde.
On peut attribuer ce retard à trois aspects : (1) un aspect socio-économique, (2) un aspect
technologique et (3) un dernier lié aux performances du système. Du point de vue socio-
économique, le public accepte encore mal cette technologie qu'il connaît peu et utilise
un hydrogène qui a laissé de mauvais souvenirs (explosions de dirigeables par exemple).
Par ailleurs, les prix de production puis d'acquisition sont encore beaucoup trop élevés.
A titre d'exemple, le système µ-CHP le plus mature vendu au Japon coûte encore 25
000$ le kW trois ans après son lancement [247]. Concernant les verrous technologiques,
on peut citer la nécessité de produire de l'hydrogène pur et stable, ou encore le stockage
du réactif ainsi produit.
Enﬁn, le frein au développement qui nous intéresse ici porte sur la performance du
système tant en termes de rendement que de durée de vie. Le rendement actuel est situé
autour de 25-30% et devrait pouvoir atteindre 35-40% (pour mémoire : dans une voiture,
rendement maximal du moteur au gasoil (diesel) = 45%, moteur essence = 35%). La durée
de vie, quant à elle, est actuellement de 2000 à 3000 heures alors que 8000 heures sont
nécessaires pour les applications mobiles et 100 000 pour les applications stationnaires.
Dans cette thèse, nous nous attachons à proposer des solutions pour contribuer à étendre
la durée de vie. La prévention de défaillances conduisant à un arrêt de la production
d'énergie peut s'eﬀectuer grâce à plusieurs axes de recherches : travail sur le design,
amélioration des matériaux, gestion intelligente de la santé du système et/ou de l'énergie
produite, etc. La gestion intelligente de la santé du système peut être réalisée grâce au
Prognostics and Health Management (PHM). En eﬀet, cette discipline permet de prendre
des décisions au bon moment sur l'utilisation du système, d'en optimiser l'utilisation,
d'anticiper et éviter les défaillances. Cette anticipation est rendue possible par l'élément
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clé du PHM, le pronostic.
Avant de rentrer plus avant dans les détails du PHM et du pronostic, commençons par
présenter le système sur lequel nous souhaitons le mettre en ÷uvre : la PEMFC.
2 Description et fonctionnement d'une PEMFC
2.1 Qu'est-ce qu'une pile à combustible ?
La pile à combustible est un système électrochimique convertissant de l'énergie chimique
en énergie électrique par le biais d'une réaction d'oxydo-réduction. De cette réaction
émane aussi de la chaleur. Le c÷ur d'une pile à combustible, aussi appelé stack, est
un assemblage de cellules élémentaires associées en séries. Chacune de ces cellules est
constituée de plusieurs composants (Figure 1) [139] :
 2 joints d'étanchéité (sealing gasket),
 2 électrodes : anode et cathode, auxquelles sont accolées des couches de diﬀusion
gazeuses (GDL),
 1 électrolyte : la membrane,
 2 connecteurs bipolaires (bipolar plates).
Le fonctionnement de la pile et le rôle de ses composants sont maintenant décrits de













Figure 2  Systèmes auxiliaires
Bien que les réactions aux électrodes se passent en simultané, pour faciliter l'explication
on part du phénomène se passant à l'anode pour aller vers la cathode. Le fonctionnement
du c÷ur de pile est le suivant (Figure 3).
1. L'anode est nourrie en hydrogène.
2. Au contact du catalyseur la réaction d'oxydation se produit :
2H2 → 4H+ + 4e− (1)
L'hydrogène se dissocie pour donner 2 protons (H+) et 2 électrons (e−). Les
électrons partent vers un circuit externe grâce aux plaques bipolaires pour fournir
de l'électricité. Les protons traversent la membrane.
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3. Les électrons sont réinjectés au niveau de la cathode. Les protons ayant traversé
la membrane arrivent également dans le compartiment cathodique.
4. Au niveau de la cathode, l'oxygène contenu dans l'air interagit avec les électrons
et les protons pour former de l'eau :
O2 + 4H
+ + 4e− → 2H2O (2)
Les gaz qui n'ont pas réagi, ainsi que l'eau sont évacués hors de la pile.
La réaction globale obtenue au niveau du stack s'écrit donc :


























Figure 3  Fonctionnement d'une pile à combustible
Le stack est un convertisseur d'énergie. Il ne peut pas fonctionner tout seul mais nécessite
des auxiliaires pour l'approvisionner en réactifs, contrôler les conditions opératoires ou
encore collecter l'électricité produite. L'étude du système complet [stack + auxiliaires]
peut vite s'avérer très complexe à cause du nombres d'éléments et de leurs défaillances
respectives à considérer (Figure 2). Par conséquent, dans le cadre de cette thèse, nous
introduisons l'hypothèse d'étude suivante.
Hypothèse 1.1 L'étude est limitée au stack et ses sous-composants.
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Pour que cette hypothèse puisse être valide, il faut être capable de négliger l'impact
que peuvent avoir les auxiliaires sur le comportement du stack. On introduit alors une
nouvelle hypothèse.
Hypothèse 1.2 Les auxiliaires ne rencontrent jamais de défaillance et per-
mettent d'assurer des conditions nominales au stack en toutes circonstances.
Si l'on précise ces propos, cela signiﬁe que le stack reçoit toujours la quantité de réactifs
nécessaire à son fonctionnement. Les températures, pressions et humidités relatives opé-
rationnelles sont maintenues à leur valeurs nominales quelle que soit la consigne imposée
au stack. Ainsi un changement de comportement du stack n'est dû qu'à des phénomènes
qui lui sont propres et non à des interactions avec l'extérieur.
Il est important de déﬁnir les entrée et sortie du stack qui seront utilisées pour le pro-
nostic. Nous considérons dans cette thèse que l'entrée du système est un courant I et
la sortie une tension V (Figure 4). Le proﬁl dessiné par le courant est appelé proﬁl de











Figure 4  Entrée et sortie du stack choisies pour le pronostic
2.2 Composants et fonctions
Intéressons nous maintenant plus précisément au rôle de chacun des composants du
stack. Une bonne compréhension de la nature et des fonctions de chacun d'entre eux
s'avérera nécessaire lorsque nous étudierons en détail les phénomènes de dégradations se
produisant dans le stack (Partie III).
2.2.1 Les plaques bipolaires
Les plaques bipolaires constituent l'ossature du stack. Elles isolent les cellules indivi-
duelles, conduisent le courant entre les cellules, facilitent la gestion de l'eau et de la
température (en l'absence de plaques de refroidissement) et fournissent des canaux pour
l'alimentation en gaz réactifs comme pour l'évacuation des produits.
Les caractéristiques idéales du matériau pour ces plaques sont, entre autres, une conduc-
tivité électrique élevée, une forte résistance à la corrosion, une grande force mécanique,
de faibles résistances de contact et thermique, une faible perméabilité aux gaz réactifs
ou encore pas de friabilité [255, 283].
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Pour remplir ces besoins, diﬀérents types de plaques peuvent être utilisés (métal, com-
posite, graphite) [95] et de nombreuses recherches de compromis entre résistance à la
corrosion et valeur de la résistance de contact ont été menées [5]. Plus que les matériaux,
le design des plaques bipolaires est crucial pour qu'elles puissent assurer leurs fonctions.
Les diﬀérents designs sont discutés dans [157], la forme ne semble cependant pas jouer
sur la dégradation.
2.2.2 Les couches de diﬀusion gazeuses
La couche de diﬀusion gazeuse (GDL), avec sa nature poreuse, joue un rôle essentiel
pour assister les réactions d'oxydation de l'hydrogène et de réduction de l'oxygène dans
les couches catalytiques. Elle permet aux réactifs de se diﬀuser des canaux d'arrivée jus-
qu'aux sites actifs électro-catalytiques. La GDL facilite aussi la gestion de l'eau dans la
couche catalytique et dans la membrane en permettant à la vapeur d'eau couplée aux
réactifs de se diﬀuser, assurant ainsi une humidité suﬃsante dans la membrane. Elle
aide dans un même temps à évacuer l'eau liquide produite du côté de la cathode hors
de la pile et empêche ainsi les noyages qui bloqueraient les sites actifs. Les GDL sont
connectées électriquement à l'encre catalytique et oﬀre une structure de support pour
les couches de catalyseur. De plus, elles sont conductrices électriquement pour assurer
le transfert d'électrons entre la couche catalytique et les plaques bipolaires. On trouve
principalement deux grandes familles de GDLs : les papiers carbones (GDL non-tissées)
et les tissus carbones (GDL tissées) [59].
Les GDL poreuses sont typiquement constituées d'une couche microporeuse (MPL) et
d'un support de diﬀusion des gaz (GDB). La MPL avec les bonnes structure de pores et
hydrophobicité est bénéﬁque pour la réduction de la résistance de contact et l'évacuation
de l'eau de la couche catalytique. La GDB est aussi traitée avec du PTFE hydrophobe
pour permettre un transport eﬃcace de l'eau liquide et des gaz réactifs. Le caractère hy-
drophobe est très important dans la gestion de la contenance en eau. La distribution des
régions hydrophiles et hydrophobes joue un rôle majeur dans l'eﬃcacité des transports
d'eau et de gaz [298].
Dans les PEMFC, les GDL sont utilisées sous de fortes contraintes de compression (>
100 psi), les matériaux des GDL doivent répondre à diﬀérents critères concernant les
déformations électriques et plastiques, les propriétés électriques compressées, la perméa-
bilité de l'air sous compression. Les réactifs passent par la GDL à la fois par diﬀusion et
par convection et ces ﬂux dépendent de la géométrie, des paramètres du matériau et du
design de canaux.
2.2.3 Les électrodes
Les électrodes sont composées de deux couches : une couche catalytique et un support à
base de carbone pour ce catalyseur. Une couche catalytique conventionnelle est composée
de nanoparticules de platine (Pt) supportées par une surface de noir de carbone en
contact étroit avec une quantité contrôlée de ionomère. Le support de carbone permet aux
nanoparticules d'avoir une forte dispersion (2-3 nm) et de fournir une structure poreuse
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électroniquement conductrice. Cette structure joue un rôle crucial dans le transport des
réactifs et des électrons jusqu'aux nanoparticules comme dans l'évacuation des gaz inertes
et de l'eau. Le ionomère, qui en principe couvre la surface entière de support, maintien
des domaines discrets hydrophiles et hydrophobes pour les réactifs et les accès protonique
aux sites actifs pour les nanoparticules de Pt [128].
2.2.4 La membrane
Les membranes utilisées dans les PEMFCs sont des ionomères, c'est à dire des polymères
modiﬁés pour inclure des ions, habituellement des groupes sulfoniques. Les portions io-
niques hydrophiles sont la clé pour permettre le transport des protons à travers la mem-
brane. Plusieurs types de membranes ont été testés par le passé (acide sulfonique phenol-
formaldehyde, base de polystyrène partiellement sulfonaté, D membranes, etc.) mais la
plus utilisée à présent est la membrane en acides perﬂuorosulfonique (abrégé PFSA dans
la littérature) plus communément connue sous le nom de Naﬁon. Sa structure procure au
Naﬁon une stabilité dans des conditions propices aux réactions d'oxydo-réduction [41].
Son épaisseur ne dépasse en général pas 25 microns [76]. Quand la membrane absorbe
l'eau, les domaines ioniques du Naﬁon gonﬂent et forment des canaux conducteurs de
protons au dessus d'un seuil critique d'eau. La conductivité protonique augmente avec
la conteneur en eau de la membrane jusqu'à un certain point.
La membrane possède plusieurs rôles important au sein de la cellule. D'abord, les groupes
de polymère sulfonique rendent possible le transport de protons. Ces groupes consistent
en des domaines hydrophiles et hydrophobes qui permettent le transport de protons de
l'anode à la cathode. Ensuite, elle sert de séparation entre le carburant et l'oxydant.
De plus, elle doit être capable de résister à des conditions diﬃciles dont l'activité des
catalyseurs, des ﬂuctuations de température voire des températures élevées ou encore
des attaques de radicaux réactifs. Par conséquent, le polymère idéal pour constituer la
membrane doit avoir une excellente conductivité protonique, une stabilité chimique et
thermique, de la résistance mécanique, de la ﬂexibilité, une faible perméabilité aux gaz,
une faible traînée d'eau, un faible coût et une grande disponibilité.
Plusieurs revue des diﬀérents types de membranes sont disponibles, notamment [41, 203].
Elles permettent de se rendre compte du grand nombre de membranes existant, chacune
avec des propriétés et des dégradations qui lui sont propres. D'après [41], c'est généra-
lement la durée de vie de la membrane qui détermine la durée de vie de la pile. Il faut
donc être capable de connaître les processus de dégradations impliqués dans ses pertes
de performance et de les suivre. Cependant une diﬃculté se pose : diﬀérentes membranes
(composition, propriétés, etc.) signiﬁe diﬀérents comportements. Même si les mécanismes
de base peuvent être les mêmes, les conséquences sont diﬀérentes. Ce point est important
à prendre en compte lors de l'étude détaillée des dégradations.
2.2.5 Les joints d'étanchéité
L'assemblage entre la membrane et les électrodes (aussi abrégé AME) n'est pas seule-
ment une structure de type sandwich, elle inclut des éléments jointifs qui empêchent
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le carburant de l'anode et l'oxydant de la cathode de se mélanger, mais également de
fuir vers l'extérieur de la pile. L'AME, les plaques bipolaires et les joints d'étanchéités
doivent être parfaitement alignés pour maintenir une force de serrage appropriée entre
les diﬀérents composants ce qui minimise la résistance de contact mais empêche aussi les
GDL d'être sur-comprimées. Les structures de serrage peuvent être divisées en plusieurs
catégories qui sont revues et analysées dans [90].
2.2.6 Pour conclure sur le système PEMFC
On pourrait détailler davantage le rôle de chaque composant ou les réactions chimiques
qui s'y produisent. On pourrait aussi s'intéresser aux évolutions de distributions de gaz,
d'eau, de pressions ou de températures dans le stack. En eﬀet, le fonctionnement de
celui-ci est riche en phénomènes chimiques, électrochimiques, mécaniques ou encore ther-
miques. Cependant, malgré l'intérêt que présentent ces éléments, il n'est pas nécessaire
d'en avoir connaissance pour comprendre les approches développées dans ce manuscrit.
Nous invitons le lecteur à se référer aux travaux [6, 86, 99, 139, 170, 181, 216, 219, 227,
235, 273, 295, 296, 306] pour de plus amples informations sur ces sujets.
Introduisons maintenant le PHM et son élément clé, le pronostic, que nous développons
par la suite pour la PEMFC.
3 Des données aux décisions : le PHM
3.1 Architecture CBM et PHM
La demande grandissante en ﬁabilité, disponibilité et sécurité est un facteur déterminant
pour assurer l'expansion et la dissémination de tout nouveau système industriel. La
maintenance a été introduite comme un moyen pour atteindre ces exigences au cours de la
vie du système. Les stratégies de maintenance ont progressé de la maintenance corrective
à la maintenance préventive puis ensuite à la maintenance conditionnelle (Condition-
Based Maintenance, CBM).
De nombreux travaux sont apparus pour déﬁnir le périmètre de la CBM [26, 72, 143, 211].
Ils diﬀèrent sur la forme des architectures logicielles à mettre en ÷uvre (locale, distribuée,
par modules, etc). Le standard fédérateur est la OSA/CBM (Open System Architecture
for Condition-Based Maintenance) proposé par le groupe MIMOSA [175] qui a par la suite
fait l'objet d'une normalisation [111]. La structure proposée est déﬁnie dans l'optique
d'une implémentation informatique d'une maintenance intelligente. Elle est composée de
7 couches fonctionnelles :
1. Acquisition de données. Ce module fournit au système des données numériques
issues de capteurs ou de transducteurs (acquisition, sauvegarde et sécurisation).
2. Traitement de données. Les signaux issus des capteurs sont traités aﬁn d'extraire
des descripteurs représentant l'évolution de l'état du système au cours du temps.
16 Vers le pronostic des PEMFC
3. Détection d'état. Le module de détection compare les données en ligne (descrip-
teurs extraits) avec certaines valeurs attendues ou connues ; il doit également être
capable de générer des alertes en fonction de seuils préalablement ﬁxés.
4. Diagnostic. Sur la base de l'état détecté, ce module détermine si le système ou
composant surveillé est dégradé ou non, et suggère les causes probables de dé-
faillance.
5. Pronostic. Ce module s'appuie sur les données issues des modules précédents aﬁn
de prédire l'état futur du système ou du composant surveillé, et de donner une
estimation de la durée de fonctionnement avant défaillance (Remaining Useful
Life - RUL).
6. Aide à la décision. Sa fonction principale est de recommander des actions de com-
mande / maintenance pour faire fonctionner le système jusqu'à l'accomplissement
de sa mission. Cette phase est notamment basée sur les estimations de RUL.
7. Présentation. Ce module reçoit les informations de tous les modules précédents.
Il peut être construit sous forme d'une IHM (Interface Homme-Machine).
Cette décomposition est également retenue pour décrire le PHM (Figure 5), bien que
celui-ci n'a toujours pas fait l'objet d'une déﬁnition normalisée. Selon le CALCE Center,
l'un des groupes de recherche les plus actifs dans le domaine, le PHM est "the means to
predict and protect the integrity of equipment and complex systems, and avoid unantici-
pated operational problems leading to mission performance deﬁciencies, degradation, and
adverse eﬀects to mission safety". Le cadre applicatif du PHM ne se limite donc pas à la
maintenance industrielle, mais les processus élémentaires auxquels il fait appel sont les
mêmes que ceux de la décomposition OSA/CBM. La principale diﬀérence réside dans la
nature des décisions à prendre : le PHM se veut plus général et pouvant être appliqué à
tout type d'activité.
Figure 5  Couches fonctionnelles du PHM
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3.2 Liens entre les modules de PHM
Les modules de PHM s'organisent de manière complémentaire pour permettre de main-
tenir un système en condition opérationnelle. De manière générale, on commence par
observer le système par le biais de capteurs. Les choix des capteurs et des grandeurs à
mesurer sont fondamentaux car l'aptitude à estimer l'état de santé du système dépend
de la nature des données recueillies. Si on récolte de mauvaises informations, lors du
traitement des données, il est diﬃcile de construire des indicateurs d'état de santé utiles
pour suivre ou anticiper des défaillances.
Supposons que l'acquisition et le traitement des données fournissent des indicateurs de
santé pertinents. Ces indicateurs permettent de détecter l'état actuel du système. Cette
détection peut conduire soit à du diagnostic pour comprendre une défaillance qui s'est
déjà manifestée, soit à du pronostic pour tenter d'en anticiper l'apparition. Le position-
nement relatif des processus de "détection", "diagnostic" et "pronostic" est schématisé
sur la Figure 6a. D'un point de vue phénoménologie, leur complémentarité peut être
expliquée comme suit [81] (Figure 6b) :
 la détection vise à identiﬁer le mode de fonctionnement du système, son état,
 lorsqu'une défaillance est apparue, le diagnostic permet d'isoler et d'identiﬁer le
composant qui a cessé de fonctionner (des eﬀets vers les causes),









a- Détection, diagnostic, pronostic et ordonnancement dans 





des effets vers les causes :
diagnostic
tps
des causes vers les effets :
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b- Détection, diagnostic et pronostic : les aspects 
phénoménologiques
Figure 6  Complémentarité des activités de détection, diagnostic et pronostic [81]
Connaissant maintenant les diﬀérents modules présents dans le PHM, regardons dans
quelle mesure le PHM a déjà été appliqué aux PEMFC.
4 Le PHM des PEMFC
4.1 Une approche nouvelle
L'utilisation du PHM comme un outil d'aide au développement des PEMFC est très
récente. Il y a encore deux ou trois ans, la littérature était encore vierge d'étude essayant
d'appliquer une méthodologie de PHM à ce type de pile à combustible. En revanche, on
trouve de nombreux travaux pouvant être ventilés sur les diﬀérentes couches du PHM.
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Cependant, on ne voit pas de lien ou de logique entre ces travaux permettant de les
utiliser dans une seule application ayant pour but la décision. Commençons, par clas-
ser la littérature existante pour dresser un état de l'art (non-exhaustif) du PHM des
PEMFC. Seule une synthèse des points importants pour comprendre les verrous actuels
et le positionnement de la thèse est proposée ici. Pour une revue de littérature plus dé-
taillée, le lecteur est invité à se référer à l'état de l'art que nous avons proposé dans [118].
. Précision de vocabulaire . Les divergences de vocabulaire ne sont pas rares entre
diﬀérents domaines de recherche. Les communautés "pile à combustible" et "PHM" ne
font pas exception. Ainsi on peut rencontrer de nombreux travaux intitulés "diagnostic
de PEMFC" dont le contenu est encore loin d'être du diagnostic pour une personne pra-
tiquant le PHM. En eﬀet, ces travaux font généralement référence à de la détection de
l'état de santé. Rares sont ceux qui en plus de montrer que le stack est dans un état fau-
tif, cherchent la/les cause(s) de cet état. De même, on peut rencontrer quelques travaux
intitulés "estimation de la durée de vie de..." qui sont encore loin d'être du pronostic
dans le sens où aucune durée de vie résiduelle n'est calculée et l'incertitude pas (ou peu)
prise en compte. Il convient donc d'être prudent lorsqu'on souhaite traiter des travaux
sur les PEMFC avec un regard PHM.
4.2 État de l'art et verrous
Le pronostic des PEMFC est volontairement omis dans cet état de l'art, une section lui
est dédiée juste après.
. Observer une PEMFC . Recueillir des données sur une PEMFC peut s'avérer com-
pliqué suivant les phénomènes à observer. La mise en ÷uvre des moyens d'observation
nécessaire peut être coûteuse et les systèmes mis en place peuvent déranger le fonction-
nement nominal de la pile.
Une grande quantité de techniques d'observation ont été développées, souvent des bancs
d'essai faits-maison pour des observations très spéciﬁques. On retrouve en premier lieu
des capteurs plus habituels tels que des capteurs de pression, des thermocouples, des
débitmètres, des sondes à eﬀet hall, etc. Ils permettent de mesurer des paramètres clas-
siques comme les tensions cellulaires ou du stack, les courants en modes statiques et
dynamiques [295] ou encore d'éventuelles chutes de pression [91]. La spectroscopie d'im-
pédance électrochimique (Electrochemical Impedance Spectroscopy - EIS) est également
très présente. Elle permet de caractériser les processus complexes aux électrodes et aux
interfaces en mesurant la réponse du système à l'application d'un signal AC de faible
amplitude [140]. On peut en déduire certaines impédances du systèmes et construire des
lieux de Nyquist pour de plus amples analyses.
Cependant la majorité des techniques employées ont vocation à étudier des comporte-
ments et des échelles spéciﬁques. Une partie d'entre elles est synthétisée dans la Table 2
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et des descriptions sont disponibles dans les références [284, 285].
Means References
EIS [68, 98, 188]
Gas or liquid chromato-
graphy
[6, 173]
Neutron imaging [195, 230]
Current interrupt [42, 114,
278]









MEMS sensors [145, 250]
Transparent cells [73, 164,
263]








Infrared imagery [182, 170,
273]
Acoustic emission [147]





























Ces techniques ont majoritairement deux gros défauts. Le premier est de n'être utili-
sables que dans le contexte d'un laboratoire de recherche, à une ou deux exceptions
près ; l'encombrement, la transportabilité, le coût ou encore la ﬁabilité sont des facteurs
prohibitifs pour la plupart des moyens listés ci-dessus. Le second défaut vient de l'aspect
intrusif de certaines méthodes ; collecter des mesures introduit des perturbations dans
le comportement nominal du stack et peut contribuer à le dégrader de façon anormale.
EIS et voltammétries cycliques sont des techniques regroupant ces défauts, mais pour-
tant très utilisées. On peut en tirer une conclusion d'importance pour la mise en ÷uvre
future du pronostic.
Conclusion 2.1 Le pronostic doit utiliser, dans la mesure du possible, des
grandeurs accessibles dans tous les cas d'utilisation industriels du stack.
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Cette contrainte a son importance si on souhaite développer une approche de pronos-
tic, et plus généralement de PHM, viable dans un système industriel réel. Nous verrons
dans la section 1.2 du Chapitre 2 que le choix de grandeurs à utiliser pour le pronostic
est de toute façon fortement limité par l'instrumentation et les protocoles expérimentaux.
. Traiter des données de PEMFC . La grande diversité des moyens d'acquisition,
et par conséquent des types de données, impose l'utilisation d'un panel important de
traitement de signaux, d'images, etc. On s'en tiendra ici à une vision très générale.
On peut distinguer essentiellement quatre catégories dans le traitement des données :
(1) le traitement du signal, (2) l'extraction de descripteurs, (3) le traitement statistique
et (4) l'ajustement de données à un modèle. L'utilisation d'une technique de traitement
des données n'est pas une nécessité dans toutes les applications liées à la PEMFC. Nous
verrons dans la partie II que pour le pronostic, par exemple, on peut, dans certains cas,
se permettre de travailler avec des données brutes.
. Déﬁnir l'état de santé d'une PEMFC . La déﬁnition de l'état de santé de la
PEMFC à un instant t dépend fortement des phénomènes considérés et de leurs constantes
de temps. Ces constantes de temps ainsi que les processus associés sont présentés en Fi-
gure 7. Par exemple, si on travaille à l'échelle de la minute, donner l'état de santé du stack
peut être de déﬁnir si l'humidiﬁcation de la membrane est suﬃsante ou si on fait face à
un assèchement de cette dernière. De nombreux travaux portent sur ce sujet dont [295] ;
dans ce travail, la détection de l'état de santé est réalisée à partir de réseaux de neurones.
D'autres approches utilisent des méthodes basées sur des résidus [68, 98, 173, 263] ou
encore de la logique ﬂoue [67].
Quelle que soit l'approche, il est important de déﬁnir l'état de santé en fonction des
objectifs du travail. Ici, notre but est de réaliser du pronostic. On souhaite donc prédire
des phénomènes se produisant au bout de plusieurs dizaines ou centaines d'heures. On
déﬁnit donc l'état de santé par rapport à des phénomènes de constantes de temps en
heures, autrement dit par rapport aux phénomènes de dégradation.
Hypothèse 2.1 Les phénomènes à échelles de temps inférieures à l'heure ne
sont pas considérées pour le pronostic.
Conclusion 2.2 L'état de santé du stack est déﬁni, pour toute la suite, par
rapport à son niveau de dégradation.
. Diagnostic d'une PEMFC . Souvent confondu avec la détection dans la commu-
nauté PEMFC, le diagnostic a néanmoins fait l'objet de quelques travaux. Des revues
intéressantes des méthodes de diagnostic appliquées au PEMFC sont proposées dans
[205, 305]. La première référence synthétise les méthodes à base de modèles (identiﬁ-
cation, observateurs, espaces de parités, etc.) tandis que la seconde s'intéresse à celles
orientées données telles que celles à base de réseaux bayésiens. Comme pour la détection
de l'état de santé, la plupart des travaux se focalisent sur des fautes à constantes de
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Figure 7  Phénomènes et constantes de temps dans la PEMFC [271]
temps courtes comme le noyage d'une cellule, l'assèchement de la membrane ou encore
l'empoisonnement au CO. Le diagnostic sur des phénomènes de dégradation avec de
grande constante de temps reste encore à développer. Sans cela, il sera diﬃcile d'exploi-
ter et d'inclure des résultats de diagnostic dans un bouclage avec du pronostic.
.Décision - agir sur une PEMFC . Les niveaux de décision sur une PEMFC peuvent
s'étaler sur une échelle de temps allant de la seconde au mois (Figure 8). Dans le contexte
du PHM, les niveaux d'ordre supérieur ou égal à quelques minutes peuvent être consi-
dérés. Ces niveaux sont en lien direct avec les constantes de temps des dégradations.
Sans travaux de référence, et qui plus est, validés dans les domaines du diagnostic et du
pronostic, les approches dédiées à la décision se développent diﬃcilement. Une approche
de décision sur la gestion de l'engagement de plusieurs stacks pour la réalisation d'une
mission est développée dans [96]. Ce travail suppose connu des résultats de pronostic.
On constate que pour avoir des travaux cohérents, le bouclage entre la décision et le
pronostic est inévitable ; la modiﬁcation du proﬁl de mission dépend du pronostic et le
pronostic dépend de l'évolution du proﬁl de mission. Ce bouclage ne pouvant être réalisé
aux balbutiements des approches de pronostic de PEMFC, nous introduisons l'hypothèse
suivante.
Hypothèse 2.2 Le pronostic ne dépend d'aucune boucle de décision, en consé-
quence, le proﬁl de mission est supposé connu pour le futur.
Le pronostic n'a pas encore été considéré. La section suivante s'attache à déﬁnir préci-
sément ce module du PHM et montre la nouveauté de la problématique vis à vis des
PEMFC.
22 Vers le pronostic des PEMFC








Immediate  Fast  Mid‐term  Long‐term 
PROGNOSTICS
Figure 8  Niveaux de décisions et lien avec le pronostic [269]
5 Le pronostic des PEMFC - un nouvel axe de recherche
5.1 Pronostic - déﬁnitions et taxonomie des approches
Les déﬁnition et taxonomie des approches choisies dans cette thèse ont d'abord été
proposées dans [80].
5.1.1 Déﬁnition
Il existe de nombreuses déﬁnitions du pronostic dans la littérature [62, 93, 97, 115, 143,
166, 241, 266, 286, 310]. Cependant, celle que nous retenons ici est celle déﬁnie par la
Norme ISO 13381 :
Le pronostic vise à "estimer la durée de fonctionnement avant défaillance d'un
système et le risque d'existence ou d'apparition ultérieure d'un ou de plusieurs
modes de défaillance" [112].
Un trait marquant peut être souligné. Le concept même de défaillance 1 implique que
le pronostic doit être associé à un degré d'acceptabilité (un système doit exécuter une
fonction exigée). Le pronostic devrait donc être basé sur les critères d'évaluation, dont les
limites dépendent du système surveillé et d'objectifs de performance. Formulé autrement,
le pronostic implique, non seulement, d'être à même de projeter dans le temps le compor-
tement d'un système, mais également, de savoir en identiﬁer l'état à tout instant compte
tenu des critères de mission choisis. Par suite, il n'existe pas un ensemble de métriques
d'évaluation appropriées à toutes applications de pronostic [190, 228, 231, 232, 233, 266].
Deux classes de mesures peuvent cependant être distinguées.
. Les mesures de pronostic. L'objectif principal du pronostic est de fournir l'informa-
tion permettant de prendre de bonnes décisions. Ainsi, un premier ensemble de métriques
1. EN 13306. Défaillance : cessation de l'aptitude d'un bien à accomplir une fonction requise [61].
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est celui qui permet de quantiﬁer les risques encourus par le système surveillé. Ce type de
métriques correspond aux mesures de pronostic dont la principale est le temps résiduel
avant défaillance (Time To Failure - TTF ou Remaining Useful Life - RUL). Une
mesure de conﬁance doit également être construite aﬁn d'indiquer le degré de certitude
du RUL. A titre illustratif, considérons la partie gauche de la Figure 9 sur laquelle, par
souci de simplicité, la dégradation est considérée comme une grandeur à une dimension.
Le RUL peut être déﬁni comme le temps entre l'instant courant tc (après détection de
la dégradation ; tD), et l'instant où la dégradation atteindra le seuil de défaillance (tf) :
RUL = tf − tc (4)
. Les mesures de performance du système de pronostic. Il est également néces-
saire de pouvoir juger de la qualité du pronostic aﬁn de décider d'actions adéquates.
Dans ce sens, plusieurs indicateurs peuvent être construits : les mesures de performance
du système de pronostic. Les principales mesures mises en avant dans la littérature sont
"Timeliness", "Precision" et "Accuracy". Ces métriques ne peuvent être détaillées ici
mais une explicitation claire pourra être trouvée dans [77, 266]. Dans tous les cas, il
s'agit de mesures de distance entre une ensemble d'estimations du RUL, et de valeurs


































Figure 9  Illustration du processus de pronostic
Retenons à ce stade que le processus de pronostic est certes globalement stabilisé mais
par essence incertain. Il pose en outre des problèmes d'évaluation (comment le qualiﬁer
/ quantiﬁer ?).
. L'incertitude dans le pronostic. La notion d'incertitude est centrale dans le pro-
nostic. Elle détermine le degré de conﬁance que l'on peut accorder aux prédictions. Ceci
est matérialisé par les distributions sur partie droite de la Figure 9. Cette incertitude a
des sources multiples :
 le système qui est intrinsèquement imparfait et interagit avec un environnement
évolutif,
 l'utilisation de ce système : proﬁls de mission, opérations de maintenance, etc.,
 les capteurs qui sont aﬀectés par du bruit,
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 la modélisation par ses hypothèses et limites d'applicabilité,
 les données qui peuvent être en quantité insuﬃsante,
 la mauvaise connaissance de la dégradation du système...
Toutes ces sources d'incertitudes se combinent et peuvent se propager tout au long du
processus de pronostic. Il est donc important de bien les identiﬁer pour permettre de
meilleures quantiﬁcation et gestion de la conﬁance dans les prédictions.
. Appliquer le pronostic. Dans toutes les approches de pronostic, on retrouve le même
principe de fonctionnement. Celui-ci est découpé en deux phase : l'apprentissage et la
prédiction. L'apprentissage utilise toutes les informations à disposition pour apprendre
le comportement du système. On déﬁnit couramment la durée d'apprentissage par la
longueur des données utilisées. Par exemple, lorsque nous parlons d'un apprentissage
de 500 heures, cela sous-entend un apprentissage utilisant les 500 premières heures des
données disponibles. Si on se rapporte à la Figure 9 (partie gauche), l'apprentissage est
matérialisé par le cadre autour du signal de dégradation jusqu'à la data tc. La phase
de prédiction intervient dès la ﬁn de l'apprentissage par la prédiction du comportement
futur.
5.1.2 Taxonomie des approches de pronostic
De nombreux outils et méthodes de pronostic de défaillance ont été proposés durant la
dernière décennie, et la littérature est riche de papiers dont le propos est (en partie)
de dresser une classiﬁcation des approches de pronostic [57, 79, 94, 115, 129, 143, 146,
200, 204, 239, 241, 261, 266, 268, 308, 310]. Il apparait que les méthodes de pronostic
diﬀèrent généralement par le type d'application considérée, alors que les outils mis en
÷uvre dépendent principalement de la nature des données et connaissances disponibles.
Aussi, ces méthodes et outils peuvent être regroupés dans un nombre limité d'approches.
La classiﬁcation suivante tend à faire consensus au sein de la communauté PHM :
 pronostic basé sur un modèle physique,
 pronostic guidé par les données,
 pronostic hybride.
. Pronostic basé sur un modèle physique . Les méthodes basées sur un modèle phy-
sique requièrent la construction d'un modèle dynamique représentant le comportement
du système, et intégrant le phénomène de dégradation (principalement des modèles de
fatigue, d'usure ou de corrosion) dont l'évolution est modélisée par une loi déterministe
ou un processus stochastique [38, 63, 84, 103, 123, 148, 166, 201, 202, 206, 212, 264, 276].
Ces méthodes oﬀrent généralement des résultats plus précis que ceux des deux approches
restantes. Cependant, leur inconvénient majeur réside dans le fait que, pour des systèmes
réels, il est diﬃcile, voire impossible, d'obtenir le modèle dynamique sous forme analy-
tique intégrant le phénomène de dégradation. Par ailleurs, un modèle construit pour une
application donnée est très diﬃcilement transposable à un autre système physique, même
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de même nature. Leur cadre applicatif en est ainsi restreint.
. Pronostic guidé par les données. Ces approches reposent sur l'exploitation de don-
nées de surveillance, lesquelles sont traitées aﬁn d'extraire des caractéristiques reﬂétant
le comportement du système et sa dégradation. Ces grandeurs sont ensuite utilisées pour
apprendre des modèles de prédiction des états actuel et futur du système, et ainsi donner
une estimation du RUL. C'est très certainement la catégorie d'approches la plus dévelop-
pée, avec notamment des travaux basés sur l'exploitation des réseaus de neurones, neuro-
ﬂous et variantes [37, 56, 60, 82, 108, 167, 215, 275, 277], des méthodes probabilistes (ré-
seaux Bayésiens, modèles de Markov et leurs dérivées) [16, 27, 53, 172, 179, 236, 260, 261],
des modèles stochastiques [15, 141, 142, 165], des modèles d'états et de ﬁltrage (Kalman,
ﬁltre particulaires) [4, 14, 234, 241], des outils de régression [17, 125, 185, 309], ou encore
des combinaisons de méthodes [11, 12, 14, 105, 116, 214].
Ces approches ne nécessitent pas de modèle analytique du comportement du système et
de la dégradation, et sont donc relativement simples à mettre en ÷uvre. En revanche,
elles perdent en précision à mesure que les modèles appris dévient du comportement réel
du système. Elles constituent ainsi un compromis entre applicabilité et précision.
. Pronostic hybride . Un méthode de pronostic hybride est l'intégration d'un modèle
physique de comportement et d'une approche orientée données. Deux classes de pronos-
tic hybride sont généralement distinguées (Figure 10). Lorsque qu'un modèle physique
(même empirique) peut être établi, une approche orientée données est utilisée aﬁn d'es-
timer et de prédire les paramètres non observables du modèle. On parle alors de "series
approaches" [10, 13, 45, 52, 64, 106, 119, 187, 190, 202, 206, 311]. Une approche dite "pa-
rallèle" (ou "fusion") consiste à combiner la sortie d'un modèle physique à celle d'un outil
orienté données pour reconstruire la sortie d'ensemble. Dans de tels cas, l'outil orienté
données est généralement utilisé pour estimer et prédire les phénomènes non expliqués
et donc non modélisés [36, 89, 132, 168, 202, 256].
Les approches hybrides présentent de bonnes performances d'estimation et de prédiction.
Elles permettent en outre une bonne modélisation des incertitudes. En revanche, elles
peuvent être très coûteuses en ressources de calcul, et se voient limitées par la nécessité
d'une modélisation physique des phénomènes de dégradation.














Figure 10  Approches de pronostic hybride
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La classiﬁcation des approches de pronostic n'est pas une ﬁn en soi, et les frontières entre
classes d'outils ne sont bien évidemment pas hermétiques. A titre d'exemple, un réseau
Bayésien peut être utilisé pour générer un modèle dynamique d'un système (approche
basée sur un modèle). Pour cela il est possible d'utiliser un ensemble d'algorithmes per-
mettant d'apprendre la structure et les paramètres du réseau (approche guidée par les
données). Ce genre d'outil est ainsi parfois qualiﬁé d'outil orienté données, ou d'outil à
base de modèle...
Le but n'est pas ici de dire que la classiﬁcation des approches de pronostic est fausse,
mais davantage qu'elle doit être considérée avec précaution. Il apparaît qu'aucune ap-
proche de pronostic n'est universelle et que le choix d'une technique adéquate dépend de
contraintes classiques limitant l'applicabilité des outils :
 possibilités de mesures et disponibilité de données historiques,
 disponibilité de modèles d'ingénierie ou de connaissance physique des phéno-
mènes,
 dynamique et complexité des systèmes réels,
 variabilité des conditions de fonctionnement et/ou des sollicitations du système,
 contraintes d'implémentation (précision, temps de calcul, etc.), etc.
Regardons maintenant de plus près le cas de la PEMFC.
5.2 Pronostic et PEMFC : une problématique quasi vierge
5.2.1 Revue de la littérature
Le pronostic des PEMFC est une problématique complètement nouvelle, en particulier
à l'échelle du stack.
Au début de cette thèse, seul un travail [302], publié l'année précédente, portant sur
la prédiction de la décroissance de la surface active des électrodes était présent dans la
littérature. Dans cet article, le pronostic est réalisé à partir d'une extension du ﬁltre
de Kalman (l'Unscented Kalman Filter - UKF). Les limites majeures de cette approche
sont, d'une part, qu'elle ne s'intéresse qu'à un seul composant (l'électrode) et, d'autre
part, que les expérimentations associées ne sont réalisées que sur une seule cellule.
Le pronostic au niveau du stack a ensuite commencé à se développer sous l'impulsion
notamment de la fédération de recherche FCLAB [1]. Tout d'abord, avec certains tra-
vaux présentés dans ce manuscrit [118, 119]. Puis des approches tant orientées données
[117, 176, 242] que basées sur des modèles [22, 144] sont apparues. D'autres approches
orientées données ont également été proposées dans le cadre du IEEE PHM Data Chal-
lenge 2014 [218] pour la prédiction de l'état de santé à base de mesures d'impédance
[126, 270] ainsi que pour l'estimation du RUL à partir de données de tension [101, 135].
Les caractéristiques de chacun des travaux sont décrites dans la Table 3. Tous n'ayant pas
les même objectifs d'estimation d'état et/ou de prédiction et n'utilisant pas les mêmes
données, nous nous abstiendrons de toute comparaison.
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Table 3  Caractéristiques des travaux développés en pronostic des PEMFC





[119] 2013 orientée données Tension stack
(I constant)
Filtre particulaire










[126] 2014 orientée données Impédances Circuit équivalent
[270] 2014 orientée données Impédances Régressions





[135] 2014 orientée données Tension stack
(I constant)
Filtre particulaire





[22] 2015 orientée modèle Tension stack
(I variable)
Filtre de Kalman





La nouveauté de la problématique du pronostic de PEMFC laisse le champ libre à de
nombreuses propositions d'approches. Cependant, cette nouveauté implique aussi une
profonde réﬂexion sur la mise en ÷uvre et la formalisation de ce pronostic.
1. Existe-t-il des contraintes technologiques pour collecter des données pertinentes ?
2. Quel indicateur doit-on choisir pour suivre l'évolution du stack dans le temps ?
3. A quel moment de la vie du stack doit-on commencer à prédire ?
4. De quel horizon de prédiction a-t-on besoin ?
5. Quelle doit-être la précision des résultats ?
6. Peut-on se permettre d'avoir une incertitude élevée ?
7. Comment déﬁnit-on la ﬁn de vie du stack ?
8. Quels facteurs peuvent inﬂuencer les prédictions ?
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9. Approche orientée données ou modèle ?
10. A-t-on besoin d'une modélisation précise de la dégradation ?
11. Quelle est l'inﬂuence de la technologie et/ou de la taille du stack sur les estima-
tions ?
12. etc.
On constate que les questions sont nombreuses. Nous tentons de discuter et, si possible,
apporter des réponses à chacune d'entre elles tout au long de cette thèse. Le chapitre
suivant s'attache à discuter les huit premières interrogations. Les problémes du choix de
l'approche de pronostic et de modélisation sont discutées dans la deuxième partie de la
thèse.
6 Synthèse partielle
Dans ce chapitre, nous avons montré que le PHM peut s'avérer être une solution promet-
teuse pour aider à allonger la durée de vie d'une PEMFC. Cet allongement de la durée de
fonctionnement ne peut s'eﬀectuer qu'avec la prise de bonnes décisions reposant sur une
connaissance des états courants et futurs de la PEMFC. Pour disposer de cette connais-
sance, il est nécessaire de s'appuyer sur une approche de pronostic. Or, le pronostic des
PEMFC reste encore peu développé mais devient une problématique émergente.
Dans le chapitre suivant, nous nous attachons dans un premier temps à formaliser de
manière plus précise cette problématique du pronostic de PEMFC et à étudier les verrous
qui en découlent. Ensuite, nous formalisons le cadre de travail, ainsi que les hypothèses
qui délimitent la thèse.
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1 Problématique et verrous
1.1 Formalisation de la problématique
Il s'agit maintenant de déﬁnir plus précisément ce qui se cache derrière faire du pronostic
de PEMFC. Nous formalisons la problématique de la manière suivante.
Problématique . Estimer l'état de santé et la durée de vie résiduelle (RUL) d'un système
multi-physiques et multi-échelles, la PEMFC. Cette estimation doit être réalisée quelles
que soient les variations de courant dans le proﬁl de mission.
Cette problématique laisse apparaître trois principaux verrous.
 V1 - Modéliser la dégradation du système . L'estimation du RUL nécessite
au préalable la déﬁnition d'un indicateur de santé. Il faut être à même de déﬁnir
cet indicateur et de le modéliser. Le caractère multi-physiques et multi-échelles de
la PEMFC rend l'appréhension de la dégradation diﬃcile, en particulier à cause
du nombre de phénomènes qui entrent en jeu. Ce verrou est détaillé en section 1.3.
 V2 - Modéliser le seuil de défaillance . Le manque de standard sur les notions
de modes dégradés et de déﬁnition de la ﬁn de vie de la PàC représente une
diﬃculté importante dans le calcul d'un RUL. Ce verrou est détaillé en section 1.4.
 V3 - Prédire l'état de santé futur . Une fois l'indicateur de santé modélisé
(verrou V1), il faut l'intégrer dans une structure de pronostic adaptée pour obtenir
des prédictions conformes à diﬀérents critères d'évaluation. Ce sera en partie l'ob-
jet des parties II et IV. Un problème d'évaluation de la performance du pronostic
apparaît ici. En eﬀet, aucun standard n'a encore déﬁni à ce jour pour évaluer les
prédictions. Nous proposons et discutons diﬀérents critères dans la section 2.
1.2 Contraintes technologiques
. Les contraintes technologiques. Le sujet de la contrainte technologique a déjà été
quelque peu abordé lors de l'état de l'art du PHM des PEMFC. Ici nous nous focalisons
sur les contraintes imposées par le matériel disponible pour recueillir les données utilisées
tout au long de la thèse.
Toutes les données présentées ci-après proviennent d'expérimentation menées à FCLAB
dans le cadre du projet ANR PROPICE ou de projets plus anciens (ANR COCONPAC
et un projet ﬁnancé par la région Franche-Comté). Le banc de test utilisé est adapté
pour des PEMFC délivrant des puissances jusqu'à 1 kW. Une description illustrée est
proposée dans [218]. Ce banc permet de contrôler les conditions opératoires (température
du stack, hygrométries, ﬂux d'airs) et de mesurer diﬀérents paramètres tels que les ﬂux
d'hydrogène, d'air ou d'eau, les pressions d'entrée et sorties des gaz, diﬀérentes tempé-
ratures, les tensions des cellules individuelles et du stack, et le courant de consigne. Ces
paramètres sont acquis avec une fréquence de 1 Hz. Des EIS (mesures d'impédances) et
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Table 4  Jeux de données disponibles
Label Proﬁl de mission Courant Durée
J1 Constant I = 60A 1776 h
J2 Constant I = 70A 985 h
J3 Ondulations de faible amplitude I = 70A ±10% 1020 h
J4 Micro-cogénération I variable 1200 h
des courbes de polarisations (courbes U(I)) sont réalisées ponctuellement (environ 1 fois
par semaine).
Comme précisé dans le premier chapitre, il est intéressant dans la limite du possible de
se limiter à des mesures pouvant être obtenues dans n'importe quelle application. Dans
cette optique, les mesures d'impédance par EIS ne sont pas exploitées dans cette thèse
et seule la courbe de polarisation obtenue lors de la mise en service du stack est utilisée.
Hypothèse 3.1 Les données exploitées sont les mesures de courant et de ten-
sions ainsi que leur produit, la puissance.
. Les données. Quatre jeux de données sont utilisés dans cette étude. Ces données sont
issues de stacks de technologies et de tailles diﬀérentes. Pour des raisons pratiques les
jeux de données sont labellisés de J1 à J4, labels utilisés tout au long de la thèse. Les
proﬁls de mission correspondant à chaque jeu sont résumés dans la Table 4.
D'après la discussion sur les contraintes technologiques, chaque jeu est constitué des
signaux de tension (stack et cellules), du courant et de la courbe de polarisation ini-
tiale. Les signaux de température et de pressions montrant que ces grandeurs sont quasi
constantes dans le temps, on les considère comme ﬁxes dans la suite de l'étude. Les me-
sures restantes ne sont pas exploitées. Les mesures de courant (proﬁl de mission) et de
puissance (UxI) délivrée par chaque stack sont visibles en Figure 11.
J1 et J2 font référence aux données provenant de deux stacks sollicités à charge constante.
J1 a fonctionné durant 1776 heures à I = 60A à conditions opératoires constantes. J2
est également issu du vieillissement à courant constant mais à I = 70A pour une durée
de fonctionnement de 1150 heures. J2 présentant des variations de courant sur la ﬁn
des expérimentations, il est coupé à partir de 985 heures pour ne garder que la partie
représentative du protocole expérimental initial. Les données J1 provenant d'une techno-
logie plus récente, le vieillissement peut donc intervenir à une vitesse diﬀérente de celle
de J2. De plus la sollicitation en courant est diﬀérente dans les deux cas. Il est aussi
important de remarquer que les données J2 s'arrêtant au bout de 1000 heures environ,
l'accentuation de la dégradation visible sur J1 à partir d'environ 1200 heures n'apparaît
donc pas sur J2.
J3 provient d'un stack sollicité par un proﬁl de mission présentant des ondulations de
courant pour émuler le comportement d'un convertisseur statique qui serait connecté en
sortie du stack. Un courant nominal de 70A dans lequel sont introduites des ondulations
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triangulaires de ±10% avec une fréquence de 1Hz est utilisé. On constatera que la ten-
dance suivie par la puissance est très similaire à celle de J2. L'impact réel des ondulations
de courant ne semble pas très important.
Enﬁn, le proﬁl de mission de J4 est conçu pour reproduire le comportement d'une PEMFC
sollicitée dans une application de micro-cogénération. L'échelle temporelle est réduite
pour simuler une sollicitation annuelle en seulement 1200 heures.
Il est important de mentionner qu'aucun jeu de données ne présente de défaillance du
stack car cela va directement impacter la manière de mettre en ÷uvre le pronostic et
éventuellement en limiter la portée. Les expérimentations ayant été planiﬁées avec des
durées ﬁxes, aucune ne s'est poursuivie suﬃsamment longtemps pour permettre l'appa-


























































































































Figure 11  Puissance délivrées par les stacks J1 à J4
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1.3 V1 - Modéliser la dégradation du système
. Déﬁnir un indicateur de santé . Vu la quantité limitée de grandeurs mesurées, on
peut penser que suivre la dégradation du stack va s'avérer diﬃcile et qu'il faudra créer
des indicateurs de dégradation. Cependant, la PEMFC a la particularité suivante : sa
dégradation est facilement visible dans les mesures de tension (ou par proportionnalité
de puissance), notamment lorsque la sollicitation en courant est constante et lors de tests
de vieillissement de très longue durée [39, 171, 282]. Cela est également très visible dans
les diﬀérents jeux de données présentés ci-avant, et particulièrement sur J1. On s'aperçoit
donc que les limitations imposées par les contraintes technologiques semblent, pour un
temps, ne pas poser de problème.
Des études de dégradation basées sur les mesures de tension ont déjà été réalisée dans
le passé. Dans [131], les auteurs montrent que l'on peut distinguer plusieurs phases de
dégradation se produisant à diﬀérentes vitesses (Figure 12). Ce changement de vitesse
est attribué à la propagation d'une vague de dégradation à travers la pile. Un modèle
sur la propagation de cette vague est construit, il ne repose cependant sur aucune étude
précise des phénomènes de dégradation au c÷ur de la pile. L'idée n'est cependant pas
dénuée d'intérêt. En eﬀet, la perte de performance apparaît graduellement au cours de
la vie du stack et cette idée de vague de dégradation peut être reprise et conﬁrmée dans
un modèle relatif à la dégradation de la membrane.
Figure 12  Mise en avant des diﬀérentes vitesses de dégradation [131]
La chute de tension est aussi très souvent utilisée pour calculer le taux de dégradation
de la pile. On trouve de nombreux tableaux récapitulatifs de ces taux en fonction des
paramètres d'étude, ([48, 209] pour n'en citer que deux parmi les dizaines d'exemples).
Cependant, leur utilisation et leur interprétation est très discutable compte tenu de la
diversité des conditions opératoires, du matériels ou des moyens de mesure utilisés dans
les expériences réalisées par les diﬀérentes équipes de recherche. Selon les auteurs de
[287], le taux de dégradation de la tension peut être décomposé en trois phases :
 une phase de dégradation rapide sur les 100 premières heures,
 une phase de dégradation constante,
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 une phase de dégradation accélérée.
Cette décomposition en diﬀérentes phases, rejoint l'idée d'accélération de la dégradation
mise en avant par [131].
L'étude des dégradations proposée en Partie III tend également à montrer que tous les
phénomènes de dégradation impactent la tension de sortie. Cet impact peut cependant
être limité par des compétitions entre les diﬀérents mécanismes de dégradation [71].
Ensuite, comme discuté dans la section suivante, la seule proposition de ﬁn de vie exis-
tant à l'heure actuelle se base sur un critère de puissance (linéairement proportionnelle à
la tension). Il semble donc pertinent d'utiliser un indicateur de santé pouvant être utilisé
de manière universelle.
Enﬁn, il est intéressant de noter que l'utilisation de la puissance comme indicateur de
santé permet de connaître simultanément l'état de dégradation du système et sa capacité
de production énergétique pour un proﬁl de mission donné, sans aucun calcul intermé-
diaire. De plus, la puissance délivrée par le système est un critère classique pour discuter
de la performance des systèmes énergétiques.
Compte tenu de ces éléments, l'utilisation de la puissance (ou de la tension qui lui est li-
néairement proportionnelle à courant constant) semble une solution adaptée pour suivre
la dégradation du stack. Il s'agit donc là d'un indicateur de santé qui peut être utilisé
pour mettre en ÷uvre du pronostic.
.Modéliser l'indicateur de santé . Le c÷ur du verrou V1 réside dans la modélisation
de l'indicateur de santé, la puissance. A l'heure actuelle, aucun modèle d'évolution de la
puissance en fonction de la dégradation et du proﬁl de mission n'est disponible dans la
littérature. Il existe toutefois quelques travaux sur la modélisation de la tension.
Dans [71], une modélisation est proposée incluant la dégradation de plusieurs composants
du stack, les interactions entre les mécanismes de dégradations ainsi que leurs impacts
sur le rendement du stack. Cependant, toutes les parties du modèles ne sont pas ex-
plicitées et l'utilisation de mesures aux échelles micro et nanoscopiques rend ce modèle
inapproprié pour le pronostic.
On peut voir dans certaines références une approximation de la chute de tension par
une droite. C'est notamment le cas dans [39, 69, 159]. Cette approximation cache une
hypothèse de taux de dégradation constant de la pile à combustible dont les auteurs de
[304] ont pu montré qu'elle était erronée. En eﬀet, ces derniers montrent que le taux de
dégradation lors d'un vieillissement à courant constant suit une courbe en forme de bai-
gnoire comme illustré par la Figure 13. L'observation des données à disposition semble
conﬁrmer ce type de courbe. Il faut en revanche noter que les stacks à disposition pour
les expérimentations en laboratoire ont subi une période de rodage chez le fabricant,
éliminant de ce fait la partie "infant degradation" présente sur la Figure 13. Par ailleurs,
cette hypothèse de taux de dégradation constant est loin d'être conﬁrmée pour un proﬁl
de mission quelconque, c'est à dire pour une charge variable.
Il semble que de nouveaux modèles doivent être déﬁnis pour le pronostic. Aﬁn d'utiliser
le modèle adéquat pour estimer l'état de santé de la PEMFC, la modélisation est discutée
plus en avant dans les Parties II et III.
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Figure 13  Evolution du taux de dégradation de la pile à courant constant [304]
1.4 V2 - Modéliser le seuil de défaillance
. Déﬁnir les modes dégradés de la PEMFC . Classiquement, on ne commence à
réaliser le pronostic que quand la détection d'état montre que le système entre dans un
mode dégradé. Déﬁnir les modes sains et dégradés d'une PEMFC est loin d'être trivial.
En eﬀet, il semblerait que le système entre dans un mode dégradé dès sa mise en route.
Cela se voit très clairement sur les essais à courant constant J1 et J2 où la puissance
commence à décroître dès les premières heures alors qu'on s'attendrait à ce qu'elle reste
constante. Si on représente des données de tension obtenues à courant constant sous forme
d'histogramme, comme proposé en Figure 14, on peut sentir qu'il existe diﬀérents modes
dégradés. Mais déﬁnir leur nombre et la limite entre chacun d'eux ne semble pas possible
avec des données aussi courtes par rapport aux échelles d'applications concrètes.
Ce manque de connaissance et de formalisation sur les modes de fonctionnement im-
pacte directement la mise en ÷uvre du pronostic dans les travaux qui suivent. Au lieu
de déclencher le pronostic après détection d'un état de santé suspect, on va réaliser des
prédictions à intervalle de temps régulier. Aucun des jeux de données ne présentant de
défaillance majeure du stack, la plupart du temps, on choisira d'eﬀectuer une prédiction
toutes les 100 heures. Cet intervalle pourra être réduit lorsqu'on cherchera à discuter les
performances des approches de pronostic développées.
. Quel critère pour déﬁnir un seuil ? . Pour prédire le RUL, il est nécessaire de
connaître un seuil de défaillance ou de ﬁn de vie. Le pronostic s'eﬀectuant sur des don-
nées de puissance, il parait logique de déﬁnir le seuil de défaillance sur un critère de
puissance. De plus, la seule proposition à l'échelle internationale, formulée par le dépar-
tement de l'énergie des Etats-Unis (Department of Energy - DoE), déﬁnit la ﬁn de vie
du stack comme une perte de puissance de 10% par rapport à la puissance initiale pour
des applications automobiles [49].
Utiliser une déﬁnition du seuil par perte de puissance est très pratique dans le cas de
proﬁls de mission constant (bien que le 10% soit discutable). Cependant, cela ne fonc-





















Figure 14  Mise en lumière des modes dégradés grâce aux données J2
tionne plus très bien dès lors que le courant varie. Ceci est illustré en Figure 15 par les
données de micro-cogénération. Cette ﬁgure propose une comparaison entre la puissance
théorique et la puissance réelle. La puissance théorique est obtenue grâce au modèle
construit dans la Partie III (Chapitre 6) en faisant l'hypothèse qu'aucune dégradation
ne se produit dans le stack. D'abord, on constate que la perte de puissance varie en
fonction de l'intensité du courant : 15% à 170A en 300h contre 10% à 50 A en 700h.
Ensuite, le seuil de ﬁn de vie de 10% du DoE est vite mis à mal. En eﬀet, avec un tel
seuil le stack serait déclaré inapte à remplir sa mission dès 200 heures.
On peut tirer une nouvelle conclusion.
Conclusion 3.1 La déﬁnition du seuil de défaillance par une simple limite de
puissance minimum n'est pas pertinente dans le cas d'un proﬁl de mission à
courant variable.
Il faut donc être capable de déﬁnir un critère qui permette de ﬁxer un seuil dans tout cas
applicatif. On pourrait proposer des dizaines de critères pertinents d'après des travaux
menés en laboratoire. A titre d'exemple, travailler à partir d'une puissance cumulée ou
d'une énergie cumulée (puissance x temps) peut être une idée intéressante car on utilise
des indicateurs monotones. Cependant, seule une discussion en lien étroit avec l'indus-
trie et une connaissance approfondie des besoins réels permettront de choisir le critère le
plus pertinent. Quel que soit le critère choisi, il reste un problème et pas des moindres :
déﬁnir une référence. En eﬀet, sur la Figure 15 par exemple, la puissance de référence
est construite à partir d'un modèle qui est développé dans cette thèse. Mais est-elle réel-
lement juste ? En plus de choisir un critère qui permettrait de suivre l'état de santé ou
surveiller la ﬁn de vie, il faudrait être capable de connaître sa valeur théorique.
Cette discussion étant loin d'être tranchée, dans le cas du proﬁl variable de micro-
cogénération, seules des prédictions du comportement seront proposées. Le RUL ne sera
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pas calculé.























Figure 15  Pertes de puissance à diﬀérents étapes du proﬁl de micro-cogénération J4
. Choisir le seuil de défaillance . Le choix du critère n'étant pas arrêté, nous ne
cherchons pas à discuter le seuil de défaillance dans un cas général. La discussion porte
seulement ici sur la (les) valeur(s) du seuil à choisir dans les cas de sollicitation à courant
constant ou présentant des ondulations, et ceci, seulement pour les données à disposition.
Si on calcule la perte de puissance entre la date initiale et la date de ﬁn des expérimenta-
tions pour J1, J2 et J3, on constate que le seuil des 10% est largement dépassé pour J1 et
encore loin d'être atteint pour J2 et J3. En eﬀet, la perte de puissance ﬁnale représente
15.8% de la puissance initiale pour J1 alors que la perte n'est que de 4% pour J2 et de
5.6% pour J3. Pour pouvoir fournir des estimations de RUL pertinentes et exploiter au
maximum les données, un seuil de défaillance diﬀérent sera choisi pour chacun des jeux
de données. Nous les déﬁnirons lors des diﬀérentes applications de pronostic.
2 Évaluer la performance
2.1 Horizon de prédiction
Comme nous l'avons discuté plus tôt, les approches de pronostic développées ici sont
destinées à des prises de décisions liées à de la maintenance ou de la re-planiﬁcation de
mission (cf. Figure 8). On souhaite donc avoir des prédictions à moyen ou long terme.
La problématique est de quantiﬁer ces notions de moyen et long termes. De quelle
durée de temps a-t-on besoin pour agir entre la prédiction et la prise de décision ?
Raisonnons sur les deux applications qui sont les plus contraignantes en termes d'organi-
sation de la maintenance : le transport et le stationnaire. On suppose dans ce raisonne-
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ment que la re-planiﬁcation de la mission peut s'eﬀectuer à distance, de sorte que seules
les contraintes de maintenance sont prises en compte.
On suppose que les contraintes à prendre en compte sont : le délai de planiﬁcation des
opérations (1-2 jours ouvrés), le délai d'obtention des pièces de rechanges (10-20 jours
ouvrés), la réalisation de la maintenance (1-7 jours ouvrés). On obtient un horizon mi-
nimal de prédiction situé entre 12 et 29 jours. Cela correspond à un horizon situé entre
300 et 700 heures pour le ramener à l'unité qui est utilisée plus tard dans les expérimen-
tations de pronostic. Cet ordre de grandeur reste bien sûr à vériﬁer dans la réalité, mais
il donne déjà une base d'évaluation des travaux à suivre.
2.2 Précision des résultats
Le terme de précision fait appel à une déﬁnition précise dans le cadre du PHM, il est
donc important de déﬁnir ce que nous entendons ici par précisions des résultats. Dans
ces travaux, la précision fait référence à une erreur, relative ou absolue, entre les données
et les estimations. Plus l'erreur tend vers un seuil d'acceptabilité , plus les résultats sont
considérés comme précis. La déﬁnition du seuil d'acceptabilité dépend essentiellement de
l'horizon de prédiction. La valeur de  varie également en fonction l'objectif de l'estima-
tion. On distingue trois cas représentés en Figure 16 : (1) l'estimation de l'état de santé
courant 1, (2) l'estimation de l'état de santé futur 2 et (3) l'estimation de la durée de
vie résiduelle 3. Les cas (2) et (3) sont évidemment étroitement liés mais il convient de
déﬁnir un  pour chacun, les grandeurs considérées étant diﬀérentes.
Les valeurs de 1 et 2 sont diﬃcilement identiﬁables. D'abord, parce qu'elles dépendent
de l'indicateur choisi pour déﬁnir l'état de santé du système. Ensuite, l'erreur peut évoluer
dans le temps et les résultats devenir diﬃcile à interpréter. Pour résoudre ce problème, on
se propose d'utiliser une mesure globale de la concordance entre l'estimation et les don-
nées : le coeﬃcient de détermination R2. Pour mémoire, le coeﬃcient de détermination
est donné par :
R2 = 1− somme des (erreurs de t=T1 à T2)
2
somme des (écarts à l'erreur moyenne)2
(5)
Dans le cas de l'estimation de l'état actuel, T1 est égal 0 et T2 à date de la dernière
données d'apprentissage. Tandis que dans le cas de l'estimation de l'état de santé futur,
T1 est égal à date de la dernière données d'apprentissage plus un et T2 est la date de
ﬁn de la prédiction.
Le R2 est compris entre 0 pour une concordance nulle et 1 pour une concordance par-
faite. Les estimations d'états de santé courant et futur seront donc jugés comme précises
si elles sont supérieures au seuil d'acceptabilité R2 ≥ 0, 9.
Concernant l'erreur sur le RUL, deux cas sont possibles, soit l'estimation est inférieure
au RUL réel (early prediction) soit elle lui est supérieure (late prediction). L'erreur ac-
ceptable ne sera pas la même dans les deux cas. En eﬀet, accepter une prédiction avec
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un retard conséquent signiﬁe prendre le risque de se retrouver sans source d'énergie, ce
qui est intolérable dans la plupart des systèmes à base de PEMFC. On propose que dans
ce cas le seuil d'acceptabilité soit inférieur à une journée et on choisi 3late = 24 h. Ceci
représente une erreur de 8% sur un horizon de 300 heures.
La cas de la early prediction permet plus de souplesse dans la déﬁnition du seuil. En-
treprendre une maintenance anticipée est beaucoup moins pénalisant même si cela peut
générer des coûts dûs au remplacement de systèmes encore opérationnels. Il serait inté-
ressant dans le futur de quantiﬁer ces coûts pour choisir un seuil avec une justiﬁcation
solide. En attendant, nous proposons de ﬁxer 3early = 16%.RULreel, ce qui équivaut à
48h (2 jours) pour un horizon de 300 heures ou encore 112h (un peu plus de 4 jours)



























Figure 17  Erreur acceptable sur le RUL
2.3 Incertitude autorisée
Comme introduit en section 3 du chapitre précédent, toute prédiction doit être fournie
avec un intervalle de conﬁance. Cet intervalle provient de la quantiﬁcation de l'incertitude
présente tout au long des processus d'estimation d'état et de prédiction. En l'absence
de données provenant de l'industrie et du bouclage pronostic/décision qui pourraient
permettre une discussion, nous tentons de faire un parallèle avec des normes en matière
de production d'électricité.
Actuellement les fournisseurs d'électricité en Europe sont tenus de fournir une tension de
230 V±10% (à 50 Hz) [30]. Cette exigence varie suivant les régions du globe. En Amérique
du nord, le standard impose une tension nominale de 120 V avec une tolérance de ±5% (à
60 Hz) [183]. Bien qu'il n'existe pas d'uniformisation de ces standards au niveau mondial,
nous pouvons utiliser les tolérances déﬁnies pour proposer un intervalle de conﬁance.
On constate que la tolérance est plus faible de moitié à 120 V qu'à 230 V. Dans des
applications réelles, les stacks utilisés empilent des centaines de cellules pouvant produire
une tension de 1 V pour atteindre ces valeurs. En revanche, dans les expérimentations
dont sont issues les données exploitées dans cette thèse, les stacks ont au maximum 8
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cellules donc une capacité de 8 V. Il pourrait donc être intéressant de choisir l'évaluation
des résultats suivante :
 résultats compris dans un intervalle de conﬁance de ±5% → très satisfaisant,
 résultats compris dans un intervalle de conﬁance de ±10% → satisfaisant,
 résultats hors de l'intervalle de ±10% → médiocre.
2.4 Vitesse d'exécution
Étant donné les échelles de temps précédemment déﬁnies pour le pronostic, la vitesse
d'exécution (apprentissage + prédiction) des algorithmes de prédiction ne semble pas être
une contrainte au premier abord. Il faut cependant nuancer quelque peu cette aﬃrmation.
Tout d'abord, le pronostic est souvent précédé par une estimation de l'état de santé
courant du système qui peut être bouclée avec le pronostic (cf. Chapitre 1-Figure 6). Cette
estimation d'état peut également être utilisée à des ﬁns de diagnostic, reconﬁguration
de commande ou autres. Il peut donc être intéressant que les algorithmes s'exécutent
en quelques secondes. De plus, à long terme, on peut imaginer que ces processus seront
réalisés sur un système embarqué avec des capacités de calculs et/ou de stockage inférieurs
aux ordinateurs classiquement utilisés en recherche.
Bien que ce ne soit pas une contrainte prioritaire dans les travaux proposés ici, nous
essayons tout de même de proposer des solutions d'estimation d'état de santé et de
pronostic limitant la durée d'exécution à quelques secondes ainsi que la quantité de
données à stocker.
3 Formalisation du cadre de travail
Avant de poursuivre plus en avant, nous synthétisons ici toutes les hypothèses introduites
dans cette première partie. Nous en introduirons également de nouvelles, notamment
pour borner le travail. Pour permettre cela, nous proposons de formaliser le cadre de tra-
vail nécessaire au développement du PHM et plus particulièrement à celui du pronostic.
3.1 Performance d'une PEMFC et facteurs d'inﬂuence
Pour mettre en ÷uvre le pronostic, et plus généralement le PHM, il est souvent utile
d'avoir une bonne connaissance du système : ses conditions opératoires, son environ-
nement et tous les autres facteurs qui inﬂuencent son fonctionnement. Une tentative
d'architecture de l'environnement du stack est proposé dans [133] et reproduite en Fi-
gure 18.
Cette architecture distingue les causes des défaillances venant du processus de fabrication
de celles venant de l'utilisation du stack. Elle met aussi en avant trois facteurs aﬀectés
par la perte de performance : la stabilité, la puissance et la durée de vie. La division des
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Figure 18  Architecture de l'environnement du stack proposée par [133]
modes de défaillance en trois types (thermique, chimique et électrochimiques) est discu-
table. En eﬀet, ce sont plutôt trois types de causes de défaillance. De plus le terme de
mode n'est pas clairement déﬁni. Parmi les trois facteurs aﬀectés par la performance,
la notion de stabilité pour un stack n'est pas claire. Nous proposons donc de reprendre
cette architecture et de l'adapter à nos besoins avec des termes qui pourront être déﬁnis
pour la suite.
Une nouvelle formalisation du cadre de travail montrant les diﬀérents facteurs environ-
nementaux et les caractéristiques impactées est présentée en Figure 19. L'objectif est de
proposer un cadre de travail général pour les applications de PHM des PEMFC (partie
haute), et de le réduire en fonction des hypothèses de l'étude ou des spéciﬁcations des
cas réels (partie du milieu pour les hypothèses de cette étude).
Quelle que soit l'utilisation du stack, les deux paramètres de sortie d'intérêt sont la
puissance délivrée et la durée de vie. Ces paramètres peuvent varier positivement ou
négativement en fonction de certaines causes. Dans le cas général, ces causes peuvent
être divisées entre : (1) qualité, (2) maintenance, (3) opération et (4) surveillance.
Concernant la qualité, sa déﬁnition englobe les propriétés physiques des composants du
stack, les défauts de fabrication ainsi que les caractéristiques de l'assemblage.
La partie maintenance intègre les maintenances corrective, préventive et prédictive (dans
laquelle s'inclue le PHM). Comme aucune stratégie claire de maintenance corrective ou
préventive n'existe au niveau du stack à l'heure actuelle [127], on suppose qu'elles peuvent
contenir des reconstructions du stack, des corrections de pression de serrage ou encore
le remplacement de cellules défectueuses. Même si ces types de maintenance ne sont pas
encore systématiques, on peut imaginer qu'un déploiement à grande échelle des PEMFC
pourrait changer cela.
La catégorie opération est déﬁnie par trois points :
1. le proﬁl de mission, qui est limité à la demande en courant et ne prend pas en
compte d'éventuelles perturbations dues à des mesures ou à des re-calibrations,




















































Figure 19  Formalisation du cadre de travail pour le pronostic - des causes aux consé-
quences
2. les conditions opératoires qui peuvent être régulées telles que la température, les
humidités relatives, les st÷chiométries ou les pressions de réactifs entre autres,
3. les facteurs environnementaux qui ne peuvent pas être contrôlés comme la pollu-
tion de l'air, les vibrations ou la température extérieure.
La dernière cause de ﬂuctuations de puissance ou de durée de vie est la surveillance du
système. Certaines mesures ont en eﬀet un impact signiﬁcatif sur le stack. Pour cela deux
groupes peuvent être distingués :
1. les mesures dérangeantes qui créent des perturbations dans le comportement
du stack comme les courbes de polarisation, les EIS qui créent des phénomènes
de récupération de puissance (ce sujet sera discuté dans la Partie II) ou la vol-
tammétrie cyclique qui a besoin d'une modiﬁcation de l'approvisionnement en
gaz,
2. les mesures sans eﬀet qui ne semblent pas avoir d'impact sur le stack comme les
mesures de courant, de tension ou autres (températures, pressions, etc.).
Le lien entre les causes et les eﬀets se fait par le biais des dégradations et de la mainte-
nance. Il est important de mettre en avant ces deux chemins pour bien montrer que la
puissance et la durée de vie peuvent être aussi bien impactée positivement que négati-
vement.
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Cette formalisation va nous permettre d'introduire de nouvelles hypothèses, comme illus-
tré par la partie centrale de la Figure 19 .
3.2 Nouvelles hypothèses
Tout d'abord, la qualité du stack peut inﬂuencer sa performance [210]. Ici elle sera
considérée comme parfaite. On suppose qu'il n'existe pas de défaut de fabrication ou de
montage qui perturbe son comportement. La maintenance est limitée à la maintenance
prédictive et plus particulièrement au pronostic. Et comme les données proviennent d'ex-
périmentations menées en laboratoire dans un environnement contrôlé, l'inﬂuence de
l'environnement peut être ignorée. Cela implique aussi que le stack ne rencontrera pas
de température en dessous de 0 ou, à l'opposé, très élevées.
Nous ajoutons également, que le stack n'est jamais arrêté puis redémarré. En eﬀet, il a
été prouvé que les procédures d'arrêt/démarrage créent de fortes dégradations dans le
stack [128].
4 Synthèse partielle
Dans ce chapitre, nous avons proposé une formalisation de la problématique scientiﬁque
abordée dans cette thèse et mis en avant les verrous qui en découlent. Les contraintes
technologiques imposées pour le développement du pronostic ont également été abor-
dées. Quatre indicateurs de performances ont été déﬁnis pour permettre de discuter les
prédictions à venir dans la suite des travaux. Enﬁn, le cadre de travail a été formalisé et
réduit en fonction des hypothèses résumées ci-après.
. Hypothèses par rapport au système .
 L'étude est limitée au stack et à ses sous-composants (hypothèse 1.1).
 La qualité du stack est considérée comme parfaite.
 Les auxiliaires ne rencontrent aucune défaillance et maintiennent en permanence
des conditions nominales (hypothèse 1.2).
 Les phénomènes avec des échelles de temps inférieures à l'heure ne sont pas consi-
dérés (hypothèse 2.1).
 L'état de santé du stack est déﬁni par rapport à son niveau de dégradation (hy-
pothèse 2.2).
. Hypothèses par rapport aux conditions opératoires.
 L'environnement de fonctionnement du stack est parfaitement contrôlé et n'in-
ﬂuence pas sa dégradation.
 Le stack n'est jamais arrêté ni redémarré.
 Les températures et les pressions extrêmes ne sont pas considérées.
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. Hypothèses par rapport aux données.
 Seules les mesures de courant, de tension (ou de puissance UxI) et la courbe de
polarisation initiale peuvent être utilisées (hypothèse 3.1).
. Hypothèses par rapport au pronostic.
 En l'absence de boucle de décision, le proﬁl de mission futur est parfaitement
connu (hypothèse 2.2).
Tous les éléments sont à présent en place pour développer une approche de pronostic.
Dans la Partie II, nous allons explorer des solutions possibles pour lever le verrou V1
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1 Prérequis
Les chapitres 3 et 4 proposent une mise en ÷uvre de pronostic de PEMFC utilisant
une modélisation très simple de la dégradation de la PEMFC ne nécessitant aucune
connaissance du système, et la version la plus basique du ﬁltre particulaire. En eﬀet, l'état
de l'art vis à vis de l'approche choisie est totalement vierge et il est nécessaire d'établir
une base de travail à partir de laquelle mieux cerner les déﬁs scientiﬁques et orienter les
développements. Le travail sur le cas particulier d'une sollicitation en courant constant
(J1, J2) ou de petites ondulations (J3) oﬀre l'avantage de n'observer qu'une dégradation
"naturelle" de la PEMFC, c'est à dire non inﬂuencée par le proﬁl de mission.
Par ailleurs, cette première étude de pronostic permet :
 d'aider à déﬁnir le niveau de détails pour la modélisation de la PEMFC requis
pour le pronostic ;
 de choisir et tester un outil pour le pronostic, le ﬁltre particulaire, et d'en com-
prendre les diﬃcultés d'implémentation ;
 de discuter l'échelle de travail (stack ou cellules).
Note : Dans ce chapitre, certains résultats sont présentés sur la tension mesurée U et
d'autres sur la puissance P . Étant donné que le stack est sollicité en courant constant I
et que les deux grandeurs sont linéairement proportionnelles P = U.I, tous les résultats
conduisent aux mêmes conclusions.
1.1 Modèles empiriques de dégradation
Nous avons vu précédemment que proposer une nouvelle modélisation de la puissance
s'avère nécessaire pour faire du pronostic. Si on observe les données (jeux J1 à J3), on
constate qu'elles montrent une tendance globale facilement modélisable par des fonctions
mathématiques simples. Suite à ces constatations, trois modèles empiriques sont proposés
pour suivre l'évolution de la tension :
 un modèle linéaire M1, car déjà proposé dans la littérature,
U1(t) = a1.t+ b1 (6)
 un modèle exponentiel M2,
U2(t) = a2.e
b2.t (7)
 et un modèle combinant parties logarithmique et linéaire M3,
U3(t) = −a3.ln(t)− b3.t+ c3 (8)
Il est important de noter que les fonctions mathématiques choisies restent crédibles quant
à une tentative future de justiﬁcation du modèle. En eﬀet, on constatera par la suite,
que la forme exponentielle revient souvent dans l'évolution des dégradations du stack.
Par exemple, un modèle polynomial aurait également pu être imaginé, cependant il n'y
a aucune chance qu'une explication physique puisse lui être associée. En revanche, on
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peut aisément voir des phénomènes de dégradation de la pile semblant suivre des lois
exponentielles ou logarithmiques, telles que la perte de surface active des électrodes ou la
perte de conductivité de la membrane (nous y reviendrons dans la Partie III). Cependant,
il faut mentionner que le modèle polynomial ainsi qu'une forme plus simple du modèle
M3 ont été testés dans un travail ultérieur par Kimotho et al. [135].
1.2 Outil d'estimation d'état et de pronostic
Maintenant que nous avons proposé des modélisations de la tension, il faut choisir une
approche de pronostic adaptée. Les propositions de modélisation découlant directement
des données, on sait d'ores et déjà d'après la taxonomie du Chapitre 1 que nous nous
situons dans la catégories des approches guidées par les données. Il faut maintenant cher-
cher quelle(s) caractéristique(s) l'outil de pronostic doit posséder.
On commence par un test tout simple : l'identiﬁcation du modèle. Cette identiﬁcation
est réalisée grâce un algorithme des moindres carrés. On réalise l'ajustement avec dif-
férentes quantités de données pour voir si la longueur d'apprentissage a une inﬂuence
sur l'identiﬁcation des paramètres pour chacun des modèles. Un exemple est illustré en
Figure 20. Ce graphe représente l'ajustement du modèle exponentiel aux données J2
pour des longueurs d'apprentissage de 200, 500 et 985 heures (soit toutes les données
disponibles). Il n'est nul besoin de calculer le coeﬃcient de détermination R2 pour se
rendre compte qu'avec un paramétrage ﬁxe pour une longueur d'apprentissage donnée, le
modèle ne suit pas bien l'évolution de la tension. Cela nous permet de tirer une première
conclusion :
Conclusion 4.1 L'outil d'estimation d'état et de pronostic doit être capable
d'adapter les paramètres du modèle au cours du temps.
Cette première conclusion n'élimine que très peu d'approches et les éléments à disposi-
tion permettent diﬃcilement de trancher entre l'exploitation de réseaux de neurones, de
méthodes probabilistes, de méthodes de ﬁltrage ou autres régressions. Pour guider notre
choix, on peut se tourner vers la littérature portant sur un autre système électrochimique
sur lequel les applications de pronostic sont déjà nombreuses : la batterie. Certes, la pile
à combustible et la batterie ont des principes de fonctionnement diﬀérents (approvision-
nement en réactif, capacité de stockage de l'énergie, etc.), mais également d'importantes
similarités (structure, transformation d'énergie chimique en électrique, etc). On peut
supposer qu'on outil capable d'être performant avec un système peut l'être avec l'autre.
Sans entrer dans une revue de littérature très détaillée, on peut rapidement constater
qu'un outil phare dans ce domaine est le ﬁltre particulaire [92, 223, 225, 226, 289, 301].
En s'intéressant de plus près à cet outil, on constate que ses caractéristiques sont en
accord avec les contraintes imposées par la PEMFC. En eﬀet, le ﬁltre particulaire est un
outil de résolution de problème de tracking bayésien (nous déﬁnissons ce type de pro-
blème dans la section 2) permettant de gérer des modèles non-exactes, non-stationnaires,
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Figure 20  Ajustement du modèle exponentiel sur J2 pour diﬀérentes longueurs de
données
non-linéaires et/ou aﬀectés par des bruits non-gaussiens [7, 55]. Si on fait la correspon-
dance avec les modèles proposés M1 à M3, toutes ces caractéristiques sont remplies :
 les modèles proposés sont bien inexactes : ils sont empiriques et contiennent des
coeﬃcients inconnus,
 ils sont non-stationnaires (cf. conclusion 4.1),
 ils sont, pour certains, non-linéaires,
 rien n'indique qu'ils seront aﬀectés par un bruit gaussien quand ils seront refor-
mulés dans un contexte de tracking bayésien.
Nous reviendrons cependant sur la justiﬁcation du ﬁltre particulaire dans la Partie IV.
2 Pronostic basé sur du ﬁltrage particulaire
Le but de ces premières applications est avant tout de tester le ﬁltre en n'ayant qu'une
connaissance sommaire de son fonctionnement. Par conséquent, seules les informations
de base sont données ici. Davantage d' explications ainsi qu'une analyse plus ﬁne sont
présentées dans la Partie IV.
2.1 Tracking bayésien
Un problème de tracking bayésien est déﬁni par deux équations [7, 55]. La première, le
modèle d'état, considère l'évolution de l'état du système. Dans le cas présent, l'état est
la dégradation du stack perçue dans sa perte de tension (ou de puissance). Cet état noté
{ xk, k∈N } évolue suivant l'équation :
xk = f(xk−1, ϑk, νk) (9)
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où f est la fonction, pouvant être non-linéaire, de transition entre l'état xk−1 à l'instant
k − 1 et l'état suivant xk, ϑk est le vecteur de paramètres inconnus du modèle et νk
un bruit indépendant identiquement distribué. L'objectif du tracking est d'estimer xk
de manière récursive à partir de mesures introduites par la seconde équation, le modèle
d'observation { yk, k∈N } :
yk = h(xk, µk) (10)
où h est la fonction d'observation liant les mesures prises sur le système à l'instant k et
µk un bruit indépendant identiquement distribué.
Le but du problème de tracking est d'estimer, non l'état du système directement, mais
une distribution de probabilité de l'état à la date k en construisant une fonction de densité
de probabilité (probability density function - pdf) p(xk|y1:k). Pour cela, on suppose que
la pdf initiale de l'état p(x0|y0) ≡ p(x0) est disponible. p(xk|y1:k) peut être obtenue de
manière récursive en répétant deux étapes :




 la mise à jour :
p(xk|y1:k) = p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)
p(yk|y1:k−1) (12)
Ces équations donnent la solution optimale du problème. Cependant, dans la majorité des
cas, elles ne peuvent être résolues de manière analytique. Une solution approximée peut
être obtenue grâce à un outil de ﬁltrage choisi en fonction des hypothèses du problème.
Une classiﬁcation de ces méthodes est reproduite en Annexe F, nous aurons l'occasion
d'y revenir.
Note : dans la suite, l'étape de prédiction présente dans le processus de ﬁltrage est à ne
pas confondre avec l'étape de prédiction du pronostic.
2.2 Résolution par ﬁltre particulaire
. Principe de fonctionnement . Le ﬁltre particulaire utilise le principe des méthodes
de Monte-Carlo et le théorème de Bayes. A la date initiale (k = 1), la distribution initiale
de l'état p(x0) est éclatée en n échantillons, appelés des particules. Ensuite, les étapes
suivantes sont répétées jusqu'à l'utilisation de la dernière donnée disponible (Figure 21).
1. Prédiction Les particules sont propagées de l'état k − 1 à l'état k en utilisant le
modèle d'état. On obtient une nouvelle distribution.
2. Mise à jour L'arrivée d'une nouvelle mesure yk permet de calculer la likelihood
p(yk|xk). Cette probabilité mesure le degré de concordance entre la prédiction et
la mesure. Ce calcul permet d'attribuer un poids à chacune des particules. Celles
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avec les poids les plus élevées sont celles censées représenter les états les plus
probables.
3. Ré-échantillonnage Cette étape apparaît pour éviter une dégénérescence du ﬁltre.
En eﬀet, après plusieurs itérations, les particules avec des poids faibles deviennent
trop nombreuses, altérant l'étape de prédiction. Les particules de poids faibles sont
donc éliminées et celles avec des poids élevées sont dupliquées.
Nous verrons par la suite qu'il existe des multiples variantes de ﬁltres particulaires. Dans
un premier temps, par soucis de simplicité mais aussi de rapidité, nous utilisons le ﬁltre
proposé par le tutoriel présenté dans [3] dont le processus est disponible en code Matlab



















Figure 21  Principe de fonctionnement du ﬁltre particulaire
. Utilisation du ﬁltre dans le contexte du pronostic. Le ﬁltre est utilisé lors de
la phase d'apprentissage du pronostic. Le comportement de la PEMFC est appris et les
coeﬃcients inconnus du modèle d'état sont ajustés par le ﬁltre en conséquence. Lorsque
toutes les données disponibles ont été utilisées, seul le modèle d'état est alors utilisé pour
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Figure 22  Pronostic intégrant le ﬁltre particulaire
3 Tests et discussion
Les résultats proposés dans ce chapitre ne concernent que J2 et J3. En eﬀet, cette ap-
proche fonctionne de façon très limitée avec J1. Nous en discutons les raisons et proposons
des solutions dans le chapitre suivant.
3.1 Données brutes ou données ﬁltrées ?
En théorie, le ﬁltre particulaire fonctionne de manière séquentielle et est capable de gérer
des données venant d'être acquises sans traitement. Cependant, nous avons mentionné
dans le Chapitre 2 que les données sont acquises à une fréquence de 1Hz, alors que
d'après les discussions sur la déﬁnition de l'état de santé, on ne s'intéresse qu'à des
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constantes de temps supérieures à l'heure. Pour éliminer une partie de l'information que
nous n'utiliserons pas dans la suite, les données sont réduites pour ne garder que la
première mesure enregistrée au début de chaque heure. Nous verrons dans la Partie III
qu'avec une modélisation plus ﬁne, un traitement plus poussé pourra être nécessaire.
3.2 Paramétrage des simulations
. Déﬁnition des modèles. Pour intégrer les modèles précédents dans le ﬁltre parti-
culaire, la première étape est de les exprimer sous forme récursive pour créer le modèle
d'état :
M1 : x1,k+1 = a1.(tk+1 − tk) + x1,k (13)
M2 : x2,k+1 = exp(−b2.(tk+1 − tk)).x2,k (14)
M3 : x3,k+1 = −a3.log(tk+1/tk)− b3.(tk+1 − tk) + x3,k (15)
On remarquera qu'aucun bruit additif n'est ajouté aux modèles comme le voudrait la
forme théorique. On considère que l'incertitude de modélisation est incluse dans les dif-
férents paramètres des modèles identiﬁés par le ﬁltre.
Concernant le modèle d'observation, les données de tension brutes sont utilisées dans le
ﬁltre. Le bruit additif est supposé inconnu et sa variance est gérée par le ﬁltre comme
décrit dans [3].
. Paramétrage . La première étape du paramétrage est la création des distributions
initiales pour l'état et chacun des paramètres des modèles. La distribution initiale de
l'état p(x0) est centrée sur la première valeur de tension mesurée. Le bruit induit par
les capteurs n'étant pas connu, la forme de la distribution n'est pas connue non plus.
Dans ce cas, on adopte une distribution uniforme centrée sur la première mesure avec
une dispersion de ±0.1V. Concernant les paramètres des modèles, les distributions sont
construites à partir de valeurs obtenues par ajustement par moindres carrés du modèle sur
le début des données d'apprentissage. Comme pour l'état, les distributions sont choisies
uniformes. Étant donné que les deux jeux de données utilisés pour les tests proviennent
de stacks de fabrication identique et vieillis à un courant moyen similaire, l'initialisation
reste la même pour les expérimentations sur J2 et J3.
Enﬁn, le nombre de particules doit être déﬁni. Plus il est grand, meilleur devrait être la
prédiction. Cependant, cela peut donner des temps de calculs extrêmement long. En af-
ﬁnant l'initialisation des paramètres, on peut se permettre d'utiliser moins de particules.
Une méthodologie pour choisir ce nombre de particules est proposée dans [208], mais elle
implique de lancer un certain nombre de fois le ﬁltre pour créer des statistiques et choisir
la quantité de particules appropriée. 2000 particules ont été utilisées pour obtenir les
résultats présentés ci-après. Ce nombre a été ﬁxé en utilisant une approche essai-erreur.
. Évaluation des résultats avec les métriques du pronostic. Pour construire l'évo-
lution du RUL dans le temps, une prédiction est réalisée toutes les 50 heures, en partant
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de 100 h et jusqu'à 950 h (soit 18 longueurs d'apprentissage). Chaque prédiction est
réalisée 100 fois pour permettre la mesure de la dispersion des résultats.
A chaque prédiction, les résultats sont évalués avec les métriques proposées sur le RUL
dans le Chapitre 2. Pour calculer le RUL, il faut déﬁnir un seuil de défaillance pour
chaque jeu de données (Chapitre 2, section 1.4). Étant donné que les deux stacks n'ont
pas subi de dégradations de la même importance, un seuil est déﬁni pour chacun. En
accord avec la longueur des données, le seuil est ﬁxé à 94% de la performance initiale
pour J2 et à 96% pour J3, ce qui donne en termes de tension 3.127 V et 3.212 V.
3.3 Résultats et discussions
. Illustration . Le paramétrage décrit précédemment est utilisé pour réaliser des prédic-
tions du comportement et du RUL. Un exemple est donné en Figure 23. Il représente une
prédiction parmi les 100 eﬀectuées pour un apprentissage de 400 h appliquée à J3. Le
comportement estimé est représenté avec son intervalle de conﬁance pour comparaison
avec les relevés de tension réels. Ce comportement est obtenu en représentant le sommet
de la distribution des particules à chaque instant tandis que les bords de l'intervalle de
conﬁance sont obtenus par les extrémités de cette distribution. On comprend d'ores et
déjà grâce à cette ﬁgure que le calcul du R2 pour évaluer les résultats n'est pas néces-
saire. Il sera clairement en dessous de 0,9. Ce constat reste identique quelle que soit la
longueur d'apprentissage.
. Estimations du RUL dans le temps - comparaison des modèles. Les évolutions
du RUL correspondant à chacun des trois modèles sont représentés pour les deux stacks
en Figure 24. Une analyse des résultats est proposée en Table 5. Dans cette table, les
prédictions sont divisées en trois catégories :
1. Early prediction : RUL < 3early,
2. On-time : RUL ∈ [3early, 3late],
3. Late prediction : RUL > 3late
Les points représentés en Figure 24 sont les médianes des 100 prédictions. Tout d'abord
comparons les modèles stack par stack.
Table 5  Évaluation des estimées de RUL pour les 18 apprentissages sur J2 et J3
Linéaire M1 Exponentiel M2 Logarithmique M3
J2
Early Prediction 16 18 4
On-time 2 0 14
Late prediction 0 0 0
J3
Early Prediction 1 17 8
On-time 10 1 6
Late prediction 7 0 4
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Figure 23  Prédiction du comportement et construction du RUL pour un apprentissage
de 400 heures pour J3
 Stack J3. En considérant la partie inférieure de la Figure 24, on peut voir que
le modèle exponentiel M2 sous-estime le RUL. Et, en laissant de côté les 2 pré-
dictions aux alentours de 500 h, il semble qu'il y ait un biais constant dans la
prédiction. Le modèle linéaire M1 donne des prédictions à l'intérieur ou très
proche de l'intervalle de conﬁance à partir de 150 h. Cependant, ces prédictions
sont très souvent au dessus du RUL réel, indiquant des prédictions en retard
(late predictions). Ensuite, concernant le modèle M3, il lui faut au moins 200 h
dans l'apprentissage pour donner des prédictions entrant dans l'intervalle [3early,
3late]. Il sort de cet intervalle vers, entre autres, 450 h. Cette déviation n'est pas
propre à ce modèle, on l'observe sur les trois. Cependant, on s'aperçoit qu'il y a
une perturbation dans les relevés de tension à ce niveau là, expliquant donc la
baisse de performance dans les prédictions.
 Stack J2. Concernant le modèle M2, la même remarque que pour le stack pré-
cédent peut être faite, excepté qu'aucun biais constant n'apparaît. Le modèle
linéaire M1 est moins performant qu'avec les autres données et ne rentre presque
jamais dans l'intervalle [3early, 3late]. Finalement, le modèle à base de logarithme
donne clairement les meilleurs prédictions dans ce cas.
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Figure 24  Prédictions de RUL pour les deux stacks
En regardant la table 5, on voit clairement que les modèles M1 et M3 donnent un bon
nombre de prédiction dans les temps. Cependant M3 montre plus de stabilité avec 6 et
14 prédictions dans les temps. Par stabilité, on entend habilité à donner des prédictions
dans les temps avec diﬀérents jeux de données. En se concentrant sur les prédictions
en retard de ce modèle, on s'aperçoit que la plupart sont réalisées dans les premières
prédictions, c-à-d pour des durées d'apprentissage courtes. Il n'est pas anormal que le
modèle échoue dans l'apprentissage si peu de données sont à disposition. Ici, on remarque
que 200 heures sont nécessaires pour avoir un bon apprentissage. Avant, la tendance de
dégradation de la tension n'est pas assez dessinée. Ensuite, on peut noter que pour les
deux derniers RUL prédits (900 et 950 heures), tous les modèles donnent des prédictions
négatives du RUL.
La première conclusion de cette analyse est que le modèle exponentiel M2 n'arrive pas
à représenter le comportement du stack sur 1000 heures. Peut-être qu'une combinaison
de deux exponentielles serait plus eﬃcace, mais cette piste n'est pas étudiée.
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. Modèle linéaire contre logarithme - Dispersion des estimations. La forme
exponentielle peut être éliminée pour la suite de l'analyse car peu probante. En revanche
les résultats fournis par les deux autres modèles doivent être étudiés de manière plus
approfondie. Une possibilité pour trancher entre les modèles M1 et M3 est de comparer
les distributions d'erreurs sur 100 simulations. Pour ne pas favoriser l'un des modèles,
seules les durées d'apprentissage supérieures à 200 heures sont prises en compte.
L'erreur absolue entre la prédiction du RUL par le modèle et les données est représentée
en Figure 25 pour J3 et Figure 26 pour J2. Pour chaque boite :
 la marque centrale rouge représente la valeur médiane,
 les bords représentent les 25eme et 75eme centiles,
 les moustaches représentent les points extrêmes mais non considérés comme aber-
rants,
 et les croix rouges représentent les points aberrants.
Pour aider à la comparaison, un troisième graphe est ajouté à chacune des ﬁgures. Il
montre la valeur médiane avec les 25eme et 75eme centiles. Les signes négatifs et positifs
sont gardés pour mettre en avant les prédictions en retard.
Table 6  Dispersion de l'erreur entre les 25ème et 75ème centiles des prédictions de
RUL (moyenne sur J2 et J3)
RUL (h) Linéaire M1 Logarithmique M3
Dispersion minimum 31.5 112.5
Dispersion moyenne 82.8 234.3
Dispersion maximum 150 388
On peut voir une plus grande dispersion des prédictions pour le modèle M3 à base de
logarithme. En eﬀet, la valeur moyenne de la dispersion est de 234.3 heures contre 82.8
pour M1 (Table 6). Cela signiﬁe que bien que les prédictions paraissent plus stables
pour M1, l'incertitude y étant associées n'est pas négligeable. Ceci soulève la question
du compromis à trouver entre une stabilité et ﬁabilité des résultats. Il peut s'avérer
dangereux pour le système de prendre des décisions basées sur des prédictions comportant
une incertitude de 100 heures, en particulier lorsqu'on approche de la ﬁn de vie.
Même avec une incertitude assez large, M3 oﬀre des prédictions dans un intervalle de
±90 heures si on apprend ce modèle avec au moins 200 heures de données (Figures 25
et 25). Il devient encore meilleur pour des apprentissages supérieurs à 500 heures, avec
des prédictions contenues dans l'intervalle [-25, +50] autour du vrai RUL, soit l'intervalle
d'incertitude de ±5% permettant de considérer les résultats comme très satisfaisants. De
plus, si on ne considère que les parties de la courbe de M3 comprise dans l'intervalle
[3early, 3late], on constate que l'horizon de prédiction est d'environ 700 heures pour J2
et 450 heures pour J3. Cela rentre bien dans la fourchette [300, 700] que nous nous étions
ﬁxée comme objectif. Au regard de ces commentaires, M3 semble être le modèle le plus
pertinent pour le pronostic des PEMFC sollicitées à courant constant.






































































Comparison of the median error, with 25 and 75 percentiles
Linear model
Logarithmic model
Figure 25  Comparaison de l'erreur absolue pour les modèles linéaire et logarithmique
pour J3
4 Synthèse partielle
La grande dispersion des résultats obtenue avec M3 peut venir majoritairement de deux
causes : (1) une modélisation pas assez précise ou (2) une utilisation du ﬁltre particulaire
peu eﬃcace. La première cause s'explique facilement en observant les données. En eﬀet,
la perte de tension est loin d'être monotone. On observe ce qui semble être des regains de
tension qui changent la tendance de dégradation. Ces phénomènes créent des petits sauts











































































Comparison of the median error, with 25 and 75 percentiles
Linear model
Logarithmic model
Figure 26  Comparaison de l'erreur absolue pour les modèles linéaire et logarithmique
pour J2
de tension que ne peuvent pas prendre en compte les modèles utilisés dans ce chapitre
et entraînent de fausses prédictions du RUL. Ces mauvaises prédictions sont encore plus
importantes si on applique cette méthode de pronostic sur le jeux de données J1 sur
lequel les récupérations sont très marquées.
On peut aﬃner la modélisation empirique pour prendre en compte ces récupérations
et obtenir un pronostic plus ﬁable pour les piles fonctionnant à sollicitation en courant
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1 Modélisation des phénomènes réversibles
Une modélisation trop simple ne permet pas de capter le comportement de récupéra-
tion du stack conséquent à des perturbations ponctuelles. Il convient d'étudier un plus
précisément ces phénomènes de récupération.
1.1 Récupérations et phénomènes réversibles
. Vocabulaire . Durant le vieillissement du stack, tous ses composants vieillissent et leur
performance décroît. Cela se traduit par la chute progressive de la puissance fournie. Ce-
pendant, quand le stack est sorti temporairement de ses conditions nominales pour une
caractérisation, ou arrêté pour une période de repos, on observe une récupération de
puissance. En eﬀet, certains phénomènes ayant conduits à la perte de puissance sont
renversés. C'est ce que l'on peut observer sur la Figure 27.
L'expression la plus courante dans la littérature consacrée à la PEMFC pour décrire ce
phénomène est dégradation réversible. Elle est opposée à la dégradation irréversible.
Hors de la communauté travaillant sur la pile à combustible, ce vocabulaire parait un
peu étrange. Nous nous proposons de le redéﬁnir en regard des normes utilisées dans le
domaine du PHM et plus généralement de la maintenance.
La norme EN 13306 [61] déﬁnit la dégradation comme une évolution irréversible d'une
ou plusieurs caractéristiques d'un bien liée au temps, à la durée d'utilisation ou à une
cause externe. Par conséquent, l'expression dégradation irréversible est un pléonasme
et peut être réduite à dégradation. De plus, la dégradation réversible est un non-sens
par rapport à la déﬁnition de la norme. Cette expression sera donc laissée de côté au
proﬁt de phénomène réversible ou mécanisme réversible.
. Explication du phénomène . Des récupérations de tension dues à des phénomènes
réversibles ont été observées dans diﬀérents travaux [39, 122, 134, 210, 282]. Cependant,
des études plus poussées sont nécessaires pour pouvoir les expliquer. Certaines causes
ont déjà pu être identiﬁées dans les références précédentes :
 interruptions de la continuité des expérimentations pour des périodes de repos,
 caractérisations par des méthodes in-situ,
 changement important des ﬂux de gaz en entrée,
 fortes variations de courant (très lié aux 2 points précédents).
Les récupérations seraient attribuées à des problématiques de gestion de l'eau et de la
température. Quand le stack subit des changements de conditions opératoires, la diﬀu-
sion des gaz et de l'eau dans les cellules s'en trouvent aﬀectée, changeant leur distribution
spatiale. Les phénomènes réversibles semblent surtout apparaître dans les régimes tran-
sitoires et disparaissent une fois le stack stabilisé dans son régime permanent.
On peut alors supposer que l'association d'un modèle de dégradation du stack avec une
modélisation des distributions d'eau et de gaz pourrait permettre de modéliser la récu-
pération. Toutefois, cette piste n'est pas exploitée dans cette thèse car cela fait appel à
des modélisations assez lourdes et dont la portée risque d'être limitée pour le pronostic.
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La démarche semblant la plus appropriée pour prendre en compte cette récupération est
d'étudier de façon plus précise les données et d'extraire des paramètres ou des tendances
caractéristiques de ce comportement.
Pour mettre en ÷uvre cette démarche, nous introduisons une nouvelle hypothèse.
Hypothèse 3.1 Les dates des caractérisations passées comme futures sont sup-
posées connues.
















Recoveries due to characterizations  
Continuous aging parts
Figure 27  Mise en avant de récupération de puissance sur J1
1.2 Modélisation de la récupération
. Modèle général de la puissance . Tout d'abord, les données sont divisées en types
d'évènements (Figure 27) :
1. le vieillissement continu,
2. les interruptions dues aux caractérisations.
Les conditions opératoires ainsi que le courant varient durant les caractérisations, ce qui
se passe pendant ces phases n'est donc pas modélisé.
Concentrons-nous sur les segments de vieillissement continu. A la lumière du chapitre
précédent, de [104] et de diﬀérents ajustements de modèle, il apparaît que chacun des
segments suit l'équation donnée par le modèle nommé M3 dans le chapitre précédent :
P (t) = −a.ln(t)− b.t+ c (16)
avec diﬀérentes valeurs pour les coeﬃcients a, b et c et où t représente le temps. Pour
des besoins de comparaison, t est remis à zéro en début de chaque segment. Essayons
maintenant de trouver des explications physiques à ce modèle, aﬁn de déﬁnir sur quel(s)
coeﬃcient(s) travailler pour l'améliorer.
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On peut observer qu'au fur et à mesure que le temps avance, les eﬀets de la dégradation
apparaissent de plus en plus vite et d'amplitude de plus en plus grande. L'impact de
la partie logarithmique du modèle semble s'accentuer et durer plus longtemps comme
on peut le voir sur la Figure 28 qui montre les puissances normalisées sur chacun des
segments. Cette normalisation est obtenue en divisant la puissance par la valeur initiale
de chaque segment. Cette accentuation peut s'expliquer si on donne un sens physique à
chaque morceaux du modèle.
A cause des phénomènes de diﬀusion des gaz et de l'eau, mais aussi des phénomènes
réversibles, le stack passe par un régime transitoire après que les conditions opératoires
soient ajustées à leurs valeurs nominales. Ceci est représenté par la partie logarithmique
du modèle. Une fois le régime transitoire terminé, le stack entre en régime permanent. La
puissance décroît de façon quasi-constante, ce qui est représenté par la partie linéaire du
modèle. La distinction entre les régimes permanents et transitoires est plus amplement
expliquée dans [134].










































Figure 28  Puissances normalisées sur les parties de vieillissement continu
Lorsque le stack vieilli, ses composants ont de plus en plus de mal à remplir leurs fonc-
tions. Par exemple, les GDL proposent une diﬀusion des gaz plus lente, on voit une perte
de propriétés hydrophobes à cause de la présence de contaminants dans la membrane
et/ou les électrodes ou encore d'une plus accumulation croissante d'eau, etc. Combinés
ensemble, ces phénomènes, provenant à la fois de dégradations et des phénomènes ré-
versibles, conduisent à des phases transitoires plus longues avec une plus forte chute de
puissance. La dégradation, en particulier de la conductivité et de l'activité de la mem-
brane et des électrodes, entraîne également une perte de puissance plus sévère en régime
permanent. Cela se traduit par un coeﬃcient directeur plus grand dans la partie linéaire.
Il apparaît maintenant de façon claire que les coeﬃcients a et b du modèle évoluent dans
le temps (c est laissé de côté car il ne sera pas exploité par la suite). Il faut maintenant
trouver suivant quelles trajectoires.
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. Tendances suivies par les paramètres. Pour trouver les tendances suivies par a et
b, les coeﬃcients sont déterminés sur chaque segment par ajustement du modèle (16) aux
données par la méthode des moindres carrés. Les valeurs, ﬁxées constantes sur chaque
segment, sont représentées sur la Figure 29 par les points bleus.
Hypothèse 3.2 Les paramètres du modèles sont supposés constant sur la to-
talité d'un segment de vieillissement continu.
Cette hypothèse n'est toutefois valide que grâce aux courtes durées entre les caractéri-
sations.
Chacun des coeﬃcients semble suivre une tendance qui peut être facilement modélisée
à l'aide de fonctions exponentielles (courbes rouges). En eﬀet, l'évolution du transitoire
(coeﬃcient a) peut être simplement exprimé par :
a(t) = a1.exp(a2.t) + a3.exp(a4.t) (17)
tandis que l'accélération de la partie linéaire est plus diﬃcile à formuler précisément :
b(t) = b1.exp(b2.t) + b3 (18)
Cependant, bien que cette dernière équation semble moins évidente par comparaison
avec les données, elle reste la plus proche de la réalité. En eﬀet, comme précisé plus tôt,
les auteurs de [304] on montré que le taux de dégradation suit une courbe en baignoire.
Ici, si on considère que la partie linéaire du modèle peut être assimilée à un taux de
dégradation en régime permanent ; si on enlève la partie de rodage en début de vie, on
peut justiﬁer l'équation (18).
Maintenant que nous avons un modèle capable de suivre l'évolution sur chaque segment
de vieillissement continu, il faut pouvoir déterminer quel sera la puissance initiale sur
chacun de ces segments.
. Modèle de récupération . La récupération est matérialisée par le point haut (en
rouge) en début de chaque segment. On peut voir sur la Figure 30 que la récupération
ne reste pas constante au cours de la dégradation. En terme de diﬀérence de puissance
entre et après la caractérisation, elle augmente. Cependant si on regarde de plus près
les valeurs atteintes après chaque caractérisation, on observe que la puissance maximum
décroît dans le temps. En eﬀet, lorsque le stack se dégrade, la récupération est limitée
par la dégradation des composants du stack.
Pour les besoins du pronostic, nous choisissons de suivre l'évolution de la récupération
maximum dans le temps (le travail sur la diﬀérence de puissance donne des résultats
moins performants). Comme pour les paramètres précédents, la récupération est extraite
des données et une tendance globale de vieillissement est trouvée. Elle suit une forme
exponentielle :
Rec(t) = r1.exp(r2.t) + r3.exp(r4.t) (19)
La forme exponentielle n'est pas une surprise. C'est cohérent avec le fait que les dégrada-
tions principales du stack suivent des trajectoires exponentielles. Quelques exemples sont
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Figure 29  Tendances extraites pour les coeﬃcients a et b
la perte de surface active [302] ou l'augmentation du crossover d'hydrogène de l'anode à
la cathode [8, 235].
Maintenant que l'on a sélectionné des paramètres d'intérêt et construit des modèles
aidant à suivre la dégradation du stack tout en leur donnant un sens physique, ces
derniers peuvent être incorporés dans une structure de pronostic pour prédire l'état du
stack et le RUL.








Figure 30  Tendance extraite pour la récupération
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2 Tests et discussion
2.1 Paramétrage des simulations
. Déﬁnition des modèles. Pour mémoire, l'objectif ﬁnal est de prédire la puissance
délivrée par le stack au cours du temps et d'estimer la durée de vie résiduelle. Pour
atteindre cet objectif, nous avons un modèle global de la puissance (16) et trois autres
modèles dédiés aux diﬀérents paramètres présents dans (16). Étant donné que les évo-
lutions futures de ces modèles doivent être prédites, une structure comprenant quatre
ﬁltres particulaires est mise en place. Bien sûr, cette structure pourrait être réduite à
seulement deux ﬁltres en incorporant les équations (17) et (18) dans la puissance. Cepen-
dant, pour pouvoir évaluer la qualité des diﬀérents modèles, il semble plus intéressant de
les garder séparés.
Pour être intégrée dans les ﬁltres particulaires en tant qu'équation d'état, chaque équa-
tion doit être ré-écrite sous forme récursive. Conformément à l'hypothèse 3.2 (p. 65),
les coeﬃcients a et b restent constants sur toute la longueur d'un segment de vieillis-
sement continu. Les parties de vieillissement continu sont numérotées et leur indice est
représenté par i dans les équations qui suivent. Par conséquent, bien que a et b soient
estimés en continu, seulement la valeur obtenue en début d'une partie i est gardée sous
la forme ai et bi. Ensuite, lorsque une caractérisation se produit et une nouvelle partie
de vieillissement continu commence, les dernières valeurs de a et b obtenues à l'instant
(k + longueur du segment i) sont utilisées pour déﬁnir ai+1 et bi+1.
Les caractéristiques des diﬀérents ﬁltres sont donc les suivantes :
 Filtre 1 : Puissance globale
 Equation d'état :
Pk = ai.log(k − 1/k)− bi + Pk−1 (20)
 Observations : puissance obtenue des mesures de tension et de courant
 Filtre 2 : Coeﬃcient de la partie logarithmique a
 Equation d'état :
ak = a1.exp(a2.k).(1− exp(−a2))
+ a3.exp(a4.k).(1− exp(−a4)) + ak−1 (21)
 Observations : valeurs de a obtenues dans la partie "extraction de paramètres"
 Filtre 3 : Coeﬃcient de la partie linéaire b
 Equation d'état :
bk = b1.exp(b2.k).(1− exp(−b2)) + bk−1 (22)
 Observations : valeurs de b obtenues dans la partie "extraction de paramètres"
 Filtre 4 : Récupération de puissance
 Equation d'état :
Reck = r1.exp(r2.k).(1− exp(−r2))
+ r3.exp(r4.k).(1− exp(−r4)) +Reck−1 (23)
68 Étude préliminaire du comportement des PEMFC
 Observations : récupération obtenue dans la partie "extraction de paramètres"
Les quatre ﬁltres travaillent en parallèle, synchronisés sur le même pas de temps. Durant
les périodes de vieillissement continu, tous prédisent leur modèle d'équation sans interac-
tion les uns avec les autres. Lorsqu'arrive la date d'une caractérisation, les distributions
de particules des paramètres a et b du ﬁltre 1 sont mises à jours grâce aux dernières
distributions prédites par les ﬁltres 2 et 3. De plus, la dernière distribution de la récu-
pération Reck est utilisée pour remplacer les particules de l'état Pk. Pour une meilleure
compréhension, ce processus est représenté sur la Figure 32.
. Déﬁnition de la structure de pronostic. Lors de la première application, une
analyse essai-erreur a été mis en ÷uvre pour obtenir le paramétrage adéquat. Cette
méthode s'avère coûteuse en temps. Pour cette seconde application, nous proposons une
procédure simple et automatique d'initialisation des ﬁltres. La structure de pronostic est
donc divisée en deux parties :
1. une partie extraction de paramètres,
2. une partie pronostic à base de ﬁltre particulaire.
Ceci est illustré par la Figure 31. L'estimation des paramètres sert à créer les distributions
nécessaires à l'initialisation du ﬁltre particulaire. Quand la longueur de l'apprentissage
varie, les estimées des paramètres changent donnant une initialisation diﬀérente à la
partie pronostic. Lorsque de nouvelles données deviennent disponibles, les estimations des













Figure 31  Structure de pronostic
. Initialisation des ﬁltres. Les données brutes en entrée du module "parameter ex-
traction" sont composées du signal de puissance et des dates des caractérisations. Grâce
aux dates, les diﬀérentes portions de vieillissement continu peuvent être facilement iden-
tiﬁées et utilisées pour l'apprentissage. Une procédure d'ajustement utilise les données
pour identiﬁer les coeﬃcients a et b de l'équation (16). Un algorithme des moindres carrés
robustes est utilisé dans ce but. Les valeurs des récupérations sont également extraites
à ce moment-là.
Plus tôt, nous avons déﬁni quatre modèles parmi lesquels trois d'entre eux, (17) à (19),
ont des coeﬃcients à identiﬁer. Pour cette identiﬁcation, nous utilisons la forme non
récursive des modèles, les formes récursives, (21) à (23), étant réservées pour les ﬁltres
particulaires. Grâce aux données stockées à l'étape précédente, les paramètres a1 à a4,
b1, b2 et r1 à r4 sont estimés. Leur identiﬁcation reposant sur des valeurs estimées par
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ajustement, ces paramètres sont sujets à de l'incertitude. Comme l'algorithme d'esti-
mation utilisé ne fournit pas d'estimation de l'incertitude, il est décidé d'associer une
incertitude allant de 1 à 5% en fonction de l'ordre de grandeur des paramètres. De cette
manière, l'identiﬁcation du modèle donne directement des distributions pour initialiser
le ﬁltre particulaire. Ces distributions sont uniformes et centrées sur la valeur obtenue
par identiﬁcation avec une dispersion donnée par l'incertitude associée à la grandeur
représentée.
Cette première étape impose une première limitation à cette approche de pronostic. En
eﬀet, les équations (17) et (19) ont chacune quatre coeﬃcients à identiﬁer, ce qui implique
que quatre caractérisations doivent déjà être présentes dans les données d'apprentissage.
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Figure 32  Interactions entre les ﬁltres entre et juste après les caractérisations
. Propagation de l'incertitude . L'incertitude inhérente au processus de pronostic est
un problème majeur dans n'importe quelle application de pronostic. Par conséquent,
toute la structure a été pensée pour prendre en compte l'incertitude et la propager d'une
étape à l'autre.
Concernant l'étape d'extraction des paramètres, le traitement de l'incertitude a déjà été
abordé : des distributions centrées sur les paramètres identiﬁées sont créées.
Pour la partie pronostic, la propagation de l'incertitude est assurée par le ﬁltre 4 jusqu'à
la dernière caractérisation et ensuite par le ﬁltre 1. En eﬀet, comme les ﬁltres particulaires
fonctionnent avec des distributions, ils donnent naturellement l'incertitude venant avec
les prédictions. Comme la puissance donnée par le ﬁltre 1 est régulièrement mise à jour
par des paramètres externes (ﬁltres 2 et 3), l'incertitude venant avec le comportement
de la puissance change après chaque caractérisation. Quand la puissance est concernée,
seule la prédiction donnée par le ﬁltre 4 propage la même incertitude du tout début
jusqu'à la dernière caractérisation. Après cette dernière, la dernière distribution donnée
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par Rec est utilisée par le ﬁltre 1 pour prédire la puissance jusqu'au seuil de défaillance
(Figure 33). En procédant de cette façon, la distribution du RUL prendra en compte
toutes les sources possibles d'incertitudes de la structure de pronostic.
Distributions coming from R estimations propagate the 
uncertainty until the last characterization 
P propagates the 
uncertainty that will 
be kept at the end 
Figure 33  Rôles de chacun des modèles dans la propagation de l'incertitude
. Conditions de tests. Pour permettre une exploitation totale des données J1, le
seuil de défaillance est ﬁxé à 16.3% de perte par rapport à la puissance initiale. Le
seuil traditionnel de 10% aurait amputé les données d'un tiers. On choisi de tester des
longueurs d'apprentissage allant de 500 à 1700 heures avec un pas de 100 heures. La
valeur minimum de 500 heures ne peut être réduite car au moins quatre caractérisations
sont nécessaires pour identiﬁer les coeﬃcients des équations (17) et (19).
Les ﬁltres utilisés sont tous du même type que celui des expérimentations précédentes.
Cependant, le nombre de particules est posé à 10 000 par ﬁltres. Des tests préliminaires
ont permis de se rendre compte de l'apparition d'un problème de dégénérescence avec un
nombre de particules plus faible. C'est à dire que les distributions de particules ont une
dispersion nulle et ne permettent plus de quantiﬁer l'incertitude. Cela donne des temps
de calculs très longs.
2.2 Résultats et discussions
Pour chaque apprentissage, le pronostic retourne les courbes proposées en Figure 34. Le
graphe en haut à gauche représente la prédiction pour le coeﬃcient a par le ﬁltre 2, celui
en haut à droite montre la prédiction pour le coeﬃcient b avec le ﬁltre 3. Ensuite, la
partie en bas à gauche montre la récupération prédite par le ﬁltre 4 et enﬁn le dernier
graphe illustre la prédiction de puissance. Pour des besoins d'illustration, l'intervalle de
conﬁance donné par les ﬁltres apparaît sur les graphes de b et de la puissance. Un zoom
sur cet intervalle de conﬁance est proposé en Figure 35.
Pour une bonne compréhension des résultats, il faut préciser que sur toutes les ﬁgures
qui vont suivre, des lignes verticales apparaissent aux dates des caractérisations. Étant
donné que le courant varie pendant ces dernières, l'hypothèse de courant constant qui
dirige toute la modélisation ne tient plus. Donc aucune prédiction n'est réalisée durant
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ces périodes. Pour des raisons pratiques, le vecteur d'état est rempli avec des zéros durant
les périodes de caractérisation créant les lignes verticales.
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Figure 34  Exemple de résultats pour un apprentissage de 1300 heures
  
  





















Figure 35  Zoom sur l'intervalle de conﬁance pour une prédiction de puissance à 1300
heures
. Évaluation de l'erreur . Les résultats obtenus peuvent être divisés en deux parties en
fonction de la durée de l'apprentissage : de mauvaises prédictions pour des apprentissages
entre 500 et 1100 heures et de bonnes prédictions pour 1200 heures et plus. En eﬀet,
avec des petits apprentissages, le modèle n'est pas à même de capturer le comportement
du stack indiquant qu'un ou plusieurs paramètres des modèles ne peuvent être prédits
précisément. Cela se traduit dans le calcul du R2 (Figure 36) tant dans l'apprentissage
que dans la prédiction. La limite acceptable de 0.9 n'est atteinte que très tardivement
pour l'apprentissage (1400 heures) et n'est dépassée qu'une fois pour la prédiction. In-
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terprétés avec des critères d'erreur comme la RMSE ou la MAPE, les résultats peuvent
pourtant paraître corrects. Le lecteur est invité à se référer à [121] pour une évaluation
avec ces critères.












Figure 36  Coeﬃcient de détermination pour diﬀérents apprentissages
. Évaluation du RUL dans le temps. Représenter l'évolution de la durée de vie
résiduelle dans le temps va nous permettre d'avoir une idée de l'horizon de prédiction que
l'on peut attendre de cette approche de pronostic. La Figure 37 montre les estimations de
RUL avec les bornes inférieures et supérieures de leurs distributions (lignes rouges) ainsi
que l'erreur relative entre l'estimée et la valeur réelle (lignes bleues). Seuls les résultats
pour des apprentissages supérieurs ou égaux à 1100 heures sont proposés, les résultats
antérieurs présentant des erreurs supérieures à 600 heures. Les causes de ces erreurs ont
par ailleurs déjà été discutées dans les paragraphes précédents.























Figure 37  Évolution du RUL dans le temps
Les prédictions de durées de vie résiduelles sont prometteuses. En eﬀet, pour un appren-
tissage supérieur à 1300 heures, l'erreur relative maximum est de 57 heures. Cela signiﬁe
que pour un horizon de prédiction de 450 heures, le RUL peut être donné avec une erreur
inférieure à 5%. Des tests complémentaires (Table 7) montrent que l'horizon maximum
pouvant être atteint en conservant une erreur inférieure à 5% est situé autour de 518
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Table 7  Détermination de l'horizon de prédiction maximum
Apprentissage (h) Horizon (h) RUL (h) Erreur (Act. - Estim.) (h) %
1210 538 383 155 40.5 %
1220 528 494 34 6.9 %
1230 518 497 21 4.2 %
1240 508 495 13 2.6 %
1250 498 514 -16 3.1 %
1260 488 533 -45 8.4 %
1270 478 519 -41 7.9 %
1280 468 476 -8 1.7 %
1290 458 454 4 0.9 %
Table 8  Incertitude sur les prédictions de RUL en heures
Apprentissage Borne inférieure Borne supérieure Dispersion
1100 RUL - 0.2 RUL + 3.9 4.1
1200 RUL - 3,5 RUL + 7.4 10.9
1300 RUL - 6.6 RUL + 9.6 16.2
1400 RUL - 0 RUL + 4.7 4.7
1500 RUL - 9.5 RUL + 11.5 21
1600 RUL - 2.4 RUL + 3.7 6.1
1700 RUL - 0.4 RUL + 1.7 2.1
Mean RUL - 3.2 RUL + 6.1 9.3
heures. Nous sommes dans les valeurs attendues du pronostic.
On peut observer grâce aux bornes du RUL proposées en Figure 37 et en Table 8 que
les distributions du RUL sur 100 simulations sont très petites. En eﬀet, la plus large
a une distribution de 21 heures et une moyenne à 9.3 heures (pour 1500 heures). Cela
semble démontrer qu'une faible incertitude entache les prédictions. Dans une application
concrète, cela signiﬁerait que la date de ﬁn de vie du stack serait connue à un jour près.
La plupart des prédictions étant en avance, on bénéﬁcierait d'une marge de man÷uvre
supplémentaire.
. Commentaires. L'analyse des résultats montre un certain nombre de points positifs
mais aussi de nombreuses limitations à prendre en compte dans la suite de l'étude. Tout
d'abord, l'occurrence des caractérisations est connue à l'avance. Cependant, l'approche
devrait être étendue pour prendre en compte des caractérisations, voire d'autres évène-
ments entraînant des récupérations, qui ne sont pas déjà planiﬁées. Des premiers tests
ont été entrepris dans cette optique en utilisant la durée moyenne entre caractérisations
calculée sur l'apprentissage. Les résultats ne sont cependant pas concluants à cause de
ﬂuctuations trop importantes sur les durées des périodes de vieillissement continu.
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Ensuite, modéliser de manière indépendante les diﬀérents phénomènes liés à l'occurrence
de caractérisations semble être une solution. En eﬀet, cela permet de modéliser préci-
sément l'évolution des diﬀérents paramètres dans le temps. Les expressions empiriques
déﬁnies pour chacun d'entre eux sont simples mais suﬃsantes. Toutefois, utiliser dif-
férents modèles avec des paramètres inconnus crée aussi une limitation majeure de ce
travail : la quantité de données d'apprentissage minimum pour avoir une bonne estima-
tion du comportement est d'au moins 1100 heures. Ce qui, dans le cas présent, représente
déjà 60% de la durée de vie du stack. Une solution potentielle serait de trouver un lien
plus fort entre le modèle et la physique du système pour ﬁxer, ou au moins aﬃner, la
valeur de certains paramètres.
Enﬁn, il se peut que la faible dispersion des distributions ne soit pas dû à un bon pronos-
tic. Au contraire, elle peut venir de l'utilisation d'un mauvais ﬁltre particulaire souﬀrant
d'un problème de dégénérescence des particules. Ce doute n'est peut-être pas avéré dans
cette application mais il est important de le garder à l'esprit lors de l'utilisation de ﬁltres
particulaires dans le cadre du pronostic.
2.3 Stack vs cellules : à quel niveau réaliser le pronostic ?
Avant de poursuivre avec l'élaboration d'un nouveau modèle, étant donné que nous avons
des propositions de pronostic montrant des résultats acceptables, nous pouvons nous
demander si les estimations de RUL seraient améliorées si on travaillait à l'échelle des
cellules. Des tests sont donc réalisés avec la seconde approche sur le stack J1. Nous ne
présenterons pas les développements seulement quelques conclusions.
Le principe de calcul à partir des cellules est simple. La puissance de chaque cellule est
apprise puis prédite. On en déduit la puissance du stack par la somme des prédictions.
L'erreur sur le RUL obtenues avec chacune des propositions est présentée en Figure 38.

























Figure 38  Diﬀérence d'erreur de prédiction à l'échelle du stack et des cellules
La première conclusion est qu'il existe un biais entre les prédictions de RUL à l'échelle du
stack et celles données par la somme des cellules. L'origine de ce biais se trouve en partie
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déjà présente dans les diﬀérents jeux de données. Il s'avère que la somme des tensions
mesurées au niveau des cellules n'est jamais égale à la tension mesurée au niveau du
stack, comme l'illustre la Figure 39. La somme n'étant pas nécessairement supérieure
pour tous les jeux de données. Ensuite, on peut supposer que le cumul des erreurs de
prédictions de chaque puissance cellule n'est pas négligeable dans les résultats.


















Figure 39  Diﬀérence entre les mesures aux niveaux stack et cellules
Un autre point important est à prendre en compte dans la discussion. Toutes les cellules
ne se dégradent pas à la même vitesse dans le stack. Il y a donc autant de prédictions
que de cellules dans le stack. D'un point de vue du temps de calcul et de ressources
nécessaires, cela reste raisonnable pour un stack 5 cellules. En revanche, cela risque de
vite poser des problèmes quand le stack contient des dizaines de cellules.
Conclusion 3.1 Le pronostic sur les mesures de puissance doit être réalisé à
l'échelle du stack.
Il est vrai qu'un pronostic au niveau des cellules aurait pu prévenir une défaillance qui se
répercuterait au niveau du stack. Cette piste de travail n'est pas à exclure à l'avenir, mais
il faudra pour cela choisir un indicateur plus performant que la mesure de puissance.
3 Synthèse partielle
. Tendance générale ou modélisation de tous les évènements ? Dans ces pre-
mières approches, nous avons choisi de travailler sur des données brutes. Nous avons vu
que suivant l'importance des phénomènes réversibles ou autres perturbations, réaliser le
pronostic à partir d'une tendance globale peut s'avérer limité. D'un autre côté, incorpo-
rer des phénomènes supplémentaires à la modélisation tend vite à alourdir la structure
de pronostic. Le nombre de ﬁltre est quadruplé et chacun d'eux a besoin de cinq fois
plus de particules pour fournir des résultats corrects. De plus, les deux approches pos-
sèdent un gros défaut : aucune d'elle n'intègre le proﬁl de mission. Bien qu'on pourrait
raisonner par palier de courant sur des proﬁls à courant variable, la longueur des paliers
ne seraient pas toujours suﬃsantes pour apprendre le modèle correctement. Il faut donc
reprendre le raisonnement et n'en garder que les conclusions qui permettraient de créer
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une modélisation applicable à toute situation.
Ensuite, il est évident que le signal de puissance mélange à la fois des régimes transitoires
et permanents. Les régimes transitoires semblent propices à l'occurrence de phénomènes
réversibles dont les causes ne semblent pas être liées directement à la dégradation du
système. On en déduit donc que les données devront être ﬁltrées pour ne garder que des
composantes liées à la dégradation, et donc plus en accord avec la déﬁnition de l'état de
santé que nous avons proposée plus tôt et également plus pertinentes pour réaliser du
pronostic.
. Modèle empirique ou physique ? Nous sommes pour l'instant partis de la forme
des données pour proposer un modèle que nous avons tenté de justiﬁer a posteriori par
des phénomènes se produisant dans le stack mais sans réelle base physique. Le processus
inverse serait plus intéressant : partir d'une base physique et si besoin inclure de l'em-
pirique. Cela permettrait d'avoir un modèle dont chacun des termes aurait une réelle
signiﬁcation et pourrait éventuellement rendre les liens avec le diagnostic et la décision
plus facile à long terme. Ce sera tout l'objet de la partie III avec l'élaboration d'un mo-
dèle basé sur la physique et sa validation.
. Que retenir de l'utilisation du ﬁltre ? Le bilan sur l'utilisation du ﬁltre est plus
diﬃcile à établir sans analyse de la littérature. Cependant, on constate que même en
utilisant un ﬁltre prêt à l'emploi, il reste des diﬃcultés d'initialisation et de choix du
nombre de particules. De plus, de nombreux essais préalables aux résultats présentés ont
été nécessaires à cause de problème de dégénérescence du ﬁltre. Cela s'explique d'abord
par le fonctionnement du ﬁltre proposé, mais également par la gestion du modèle d'état
dans ce ﬁltre. En eﬀet, le ﬁltre est censé identiﬁer les paramètres des modèles à chaque
instant. Or, après la création des distributions initiales pour chacun des paramètres à
mettre à jour pendant l'estimation d'état, il n'y a jamais d'enrichissement de ces distri-
butions par de nouvelles valeurs au cours du ﬁltrage. Cela signiﬁe que au fur et à mesure
des ré-échantillonnages, on converge rapidement (avant les premières 100 heures de l'ap-
prentissage) vers une valeur unique pour chacun des paramètres et on ne peut plus les
mettre à jour. On a donc une très mauvaise exploration de l'espace d'état et les résultats
s'en ressentent fortement. Ceci en particulier dans la première approche pour laquelle,
si on se remémore la Figure 20, les paramètres des modèles testés varient fortement au
cours de la vie du stack.
Il est donc important d'étudier de manière beaucoup plus précise le fonctionnement du
ﬁltre particulaire et de l'analyser pour pouvoir l'utiliser dans les meilleures conditions
possibles. Ce que nous ferons dans la partie IV.
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1 Objectifs et démarche
1.1 Objectifs
La présente analyse a pour but de classer et analyser les mécanismes de dégradation
pour pouvoir les exploiter dans la mise en ÷uvre d'un modèle. L'idée centrale est de
partir des dégradations du stack et par divers processus de sélection arriver à un modèle
utilisable en pronostic (Figure 40). Tout d'abord, les dégradations sont étudiées, puis les
composants sont classés en fonction de leur impact sur la perte de performance du stack
lors du vieillissement, et les plus critiques sont sélectionnés. Ensuite, pour ces compo-
sants critiques, diﬀérentes dégradations se produisent avec plus ou moins d'intensité, et
des impacts plus ou moins forts. Il est donc intéressant de sélectionner les mécanismes
prépondérants qui créent les plus grosses pertes de performance. Ceux-ci sont ensuite
intégrés dans la modélisation.




Figure 40  Du système global vers le modèle de pronostic
1.2 Démarche
Il existe plusieurs manières d'appréhender les mécanismes de dégradation dans la pile
à combustible. Les deux plus courantes sont l'étude des dégradations par famille (chi-
mique, mécanique, thermique, etc.) et celle par composant individuel (membrane, couche
catalytique, etc.). Dans l'optique de la mise au point d'une cartographie des dégrada-
tions exploitable pour le pronostic, la seconde approche est utilisée ici, dans un premier
temps. Il est bien évident que les familles (chimique, etc.) apparaissent au niveau de
chaque composant. Pour permettre une vision claire et structurée, l'étude de chacun des
composants est organisée de la manière suivante :
1. description des phénomènes de dégradation,
2. modélisation de la dégradation.
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Les composants sont revus dans leur ordre d'apparition dans le stack en partant du côté
de l'hydrogène.
Avant toute chose, il est important de rappeler le périmètre imposé à cette étude.
1. Les conditions opératoires (températures, humidités relatives, stoechiométries,
pressions) sont supposées maintenues à leurs valeurs nominales quel que soit la
demande en courant. En conséquence, l'impact de leur variation, bien qu'il puisse
être mentionné, n'est pas reporté en détail.
2. En revanche, l'impact des diﬀérents proﬁls de mission, notamment avec courant
variable, doit être pris en compte.
3. Les dégradations dues aux arrêts/démarrages et aux cycles gels/dégels ne sont
pas étudiées.
4. Les phénomènes réversibles de type noyage de la cathode ou assèchement de la
membrane sont négligés. Les empoisonnements sont par contre mentionnés car ils
peuvent être catalyseurs de dégradations.
2 État de l'art des dégradations de la PEMFC
2.1 Variabilité de la dégradation des cellules individuelles
. Stack vs cellules - diﬀérentes réactions aux fautes. Il semble évident que le
comportement d'une cellule seule vis à vis d'un fonctionnement en mode dégradé peut
ne pas être le même que celui d'un ensemble de cellules. Les interactions entre les cellules
inﬂuencent les modes dégradés présents. Ce propos est clairement illustré dans [213] où
trois modes de fonctionnement dégradés sont appliqués les uns à la suite des autres à
une cellule seule, puis à un stack de 75 cellules : (1) fonctionnement avec gaz secs, (2)
potentiel en circuit ouvert avec 100% d'humidité et (3) court-circuit. Un critère de com-
paraison proposé pour les expérimentations est la décroissance de surface active dans
une cellule. Malgré les modes dégradés prolongés appliqués à une cellule seule, la dé-
gradation temporelle de la surface active est proche de celle obtenue pour des cellules
similaires mais non-exposées à des modes de défaillance sur une durée de temps simi-
laire. En revanche, le stack semble plus sensible à la dégradation de performance que
la cellule seule, bien que toutes les cellules ne soient pas aﬀectées. Les 7 plus proches
de l'arrivée en réactif sont les seules endommagées. Les auteurs émettent l'hypothèse
que les dynamiques, notamment de production d'eau, à l'intérieur du stack protègent
la majorité des cellules en cas d'utilisation ponctuelle de gaz sec. On peut également
ajouter à cette hypothèse que les tempétatures plus froides en bord du stack (dues à
la présence de moyens de refroidissement) jouent un rôle sur la dégradation des cellules
placées aux extrémités. Une des conclusions principale des expérimentations de [213] est
qu'il n'est pas possible de prédire les eﬀets d'un mode de défaillance sur la performance
et la durabilité d'un stack seulement à partir des résultats obtenus sur une cellule. Les
interactions entre cellules ne sont donc pas négligeables pour déterminer ou prédire l'état
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de santé du stack. Le problème, c'est que ces interactions sont encore peu étudiées.
. Inﬂuence de la position de la cellule dans le stack . L'inﬂuence de la position des
cellules dans le stack sur le vieillissement est abordée dans [21]. Les cellules aux extrémités
(1, 8-10) montrent des performances inférieures aux autres cellules dès la première courbe
de polarisation. Des diﬀérences de résistance haute fréquence et de surface active sont
mises en avant, mais les auteurs soutiennent qu'elles sont sûrement dues à des problèmes
d'humidiﬁcation voire de fabrication. Toutes les méthodes de health assessment utilisées
montrent que les caractéristiques des cellules 1 et 10 sont inférieures aux autres à chaque
instant. L'explication principale avancée est la diﬀérence de température présente en
bord de stack par rapport à celle du centre, ce qui rejoint ce qui a été discuté plus tôt.
Ces diﬀérences de dégradation sont également observées sur tous les jeux de données
disponibles comme illustré par la Figure 41 avec les données J1.

























































Figure 41  Diﬀérences de dégradations entre les cellules d'un même stack
Bien que l'amplitude des dégradations soit variables d'une cellule à l'autre, les phéno-
mènes impliqués au niveau des composants restent les mêmes. C'est l'objets des para-
graphes suivants.
2.2 Dégradation des plaques bipolaires, GDL et joints d'étanchéité
. Les plaques bipolaires. Les dégradations des plaques bipolaires restent peu étudiées.
D'après [235, 283], trois mécanismes interviennent :
1. la corrosion conduisant à la production de cations multivalents qui impactent
sérieusement la durabilité de la membrane et des couches catalytiques,
2. l'apparition d'une couche de surface résistive conduisant à une résistance ohmique
élevée,
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3. les déformations ou fractures des plaques accentuées par les facteurs opérationnels
comme les cycles thermiques, les mauvaises distributions de température ou les
courants non-uniformes.
Aucune modélisation claire de la dégradation de ces composants n'est présente dans la
littérature. Cependant, [255] suggère que le comportement vis à vis de la corrosion peut
être obtenu à partir de courbes de polarisation potentio-dynamiques du matériau prin-
cipal des plaques.
. Les GDL. Les phénomènes de dégradation à l'échelle de la GDL sont décrits en détail
en Annexe A. Seule une synthèse comprenant le nécessaire pour comprendre la suite est
proposée ici.
La dégradation d'une GDL peut être détectée grâce à des changements dans ses proprié-
tés conduisant à une performance plus faible du stack. A cause de la diﬃculté majeure
à séparer la dégradation des GDL de celle de l'AME, la plupart des études de dégrada-
tion des GDL sont ex-situ. Trois types de changements majeurs peuvent être observés
lorsqu'une GDL se dégrade :
1. des modiﬁcations du comportement vis à vis de l'eau à cause d'une perte d'hy-
drophobicité et des changements sur la surface de carbone,
2. des changements dans la structure de la GDL dus à la corrosion du carbone et
les contraintes mécaniques,
3. des changements dans les résistances électrique et thermique combinés à une perte
de porosité.
Des courbes de polarisation présentées dans [33] semblent indiquer que la dégradation
des GDL a plus d'impact sur la performance du stack pour de fortes densités de courant.
Les modèles existant concernant les GDL sont majoritairement des modèles de compor-
tement basés sur les diﬀusions de gaz ou les transports de masse. Cependant, quelques
modèles de dégradation apparaissent et sont présentés dans Annexe A.
. Les joints d'étanchéité . La dégradation des joints d'étanchéité est toujours mal
connue. Quelques causes et conséquences sont décrites dans [283] : des traces de produits
de décomposition du matériel d'étanchéité ont été trouvées dans l'AME. Le caractère
acide de la PEM, la contrainte thermique ou encore la fragilisation par l'hydrogène
peuvent altérer le joint. En se dégradant, il perd de sa force de rétention : perte de
compression, fuite externe de refroidissant, crossover de gaz ou encore apparition de
court-circuits. La migration et l'accumulation de matériau des joints dans les électrodes
aﬀecte négativement leur caractère hydrophobe et empoisonne probablement les cataly-
seurs et la membrane. A l'heure actuelle, aucun modèle de dégradation de ce composant
n'a été proposé dans la littérature.
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2.3 Dégradation des électrodes
. Description des phénomènes de dégradation . Comme pour les GDL, nous pro-
posons ici une synthèse des dégradations, une description très détaillée est proposée en
Annexe B. Pour compléter les quelques explications qui sont fournies dans cette partie,
des tableaux synthétisant les principales dégradations, leurs causes et leurs conséquences
sont réalisés, Tables 9 et 10.
Deux principales familles de phénomènes sont responsables des pertes de performance
des électrodes :
1. la dégradation de la couche catalytique [128, 198],
2. la dégradation du support carbone [128, 283].
Ensemble ces phénomènes conduisent à une perte de la surface active de l'électrode et à
une perte d'activité conséquente. Parmi ces phénomènes on trouve :
 la dissolution et la diﬀusion du Pt à travers le ionomère, son re-dépôt sur d'autres
particules pour en former de plus grosse ou encore la diﬀusion à travers la mem-
brane pour créer une bande,
 la corrosion du carbone en dioxyde et la désintégration qui en découle de la couche
catalytique conduisant à une agglomération du Pt et à la formation d'oxydes sur
la surface de carbone,
 la génération d'espèces réactives comme le péroxyde d'hydrogène (H2O2), les
radicaux d'hydroperoxyle (•OOH) ou les radicaux •OH causant la dégradation
de la membrane,
 l'adsorption réversible et irréversible de polluants venant de l'air, des réactifs ou
des produits de dégradation des autres composants.
Selon [235], l'impact de la dégradation n'est pas le même pour les deux électrodes.
L'anode n'est presque pas aﬀectée par la dissolution, l'oxydation et l'agglomération du
Pt, quelles que soient les conditions. A l'opposé, la cathode est très touchée ce qui ré-
sulte en une perte de surface active au cours du temps. Ceci est aggravé par les cycles
de tension, les cycles de température et d'autres facteurs.
La durabilité des électrodes est fortement impactée par les conditions opératoires du
stack. Selon une équipe de recherche de Nissan, dans les applications de véhicules légers,
les taux de dégradation des électrodes peuvent être divisés en trois catégories avec des
inﬂuences diﬀérentes [128] :
1. le repos, représentant 28% de la vie du stack,
2. les cycles démarrages/arrêts, 28% ;
3. le cycle de courant, 44%.
Commençons avec le repos. Quand un véhicule s'arrête, par exemple à un feu rouge,
le stack doit continuer à fournir une puissance minimum pour alimenter les auxiliaires.
Dans ce cas, la demande en courant est très faible, ce qui correspond à un potentiel élevé
dans chaque cellule du stack (proche de l'OCV), autour de 0.9 - 0.95 V. Cela crée un
environnement favorable pour les réactions impliquées dans la dégradation du Pt. ces
phénomènes peuvent conduire à la formation d'un bande de Pt dans la membrane.
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Représentant un pourcentage égal à celui du repos, nous avons ensuite les cycles démar-
rage/arrêt. Ils ont un sérieux impact sur la corrosion du support carbone. Le lecteur peut
se référer à [58, 169, 196, 197] ou à l'Annexe B pour plus d'informations à ce sujet.
Enﬁn, les cycles de courant représentent la part majeure de la vie du stack dans la plu-
part des applications. Dans un véhicule, les cycles de courant peuvent venir de nombreux
facteurs : le style de conduite du conducteur, les conditions de traﬁc, les conditions en-
vironnementales, le système de contrôle du véhicule. Ils modèlent les proﬁls de courant
avec des durées variables à faible et fort courant ainsi que des rampes de transition entre
ces courants. Pour un proﬁl cyclé donné, la dégradation est plus forte (par unité de
temps) que pour un courant constant de même amplitude et de même durée [128]. Cela
montre la contribution signiﬁcative à la dégradation des rampes montantes et descen-
dantes pendant les transitions entre courants. De plus, les auteurs de [128] ont observé
que la dégradation est plus forte pour un signal carré que pour un signal triangulaire.
Cela s'interprète facilement comme une inﬂuence de la capacité du système et des auxi-
liaires à gérer les rampes vis à vis de l'alimentation en gaz.
L'impact de la contamination pendant le fonctionnement peut aussi être mentionné. En
eﬀet, la surface de noir de carbone, mais aussi les matériaux de la membrane, jouent
un rôle de ﬁltre et absorbent les impuretés. Le Pt est sensible à de nombreux produits
comme le CO, SO2, H2S, NO2, NO et NH3 qui occupent les sites actifs et empêchent
les réactions.
. Formalisation de la dégradation ? . Modéliser tous les phénomènes intervenant
dans la dégradation des électrodes est très compliqué. La modélisation séparée de cha-
cun d'entre eux est souvent choisie.
Sur ce principe, les auteurs de [51] proposent un modèle qu'ils appellent l'empreinte
digitale de la dégradation du carbone. Leurs résultats montrent que la perte de per-
formance (P ) peut être reliée à la perte de carbone (pC) par une loi exponentielle :
P = a.exp(b.pC). La perte de carbone est estimée grâce au taux de CO dans les gaz de
sortie. A l'opposé de cette modélisation simple, les auteurs de [18] n'essaient pas de dé-
coupler les phénomènes mais d'intégrer dans un même modèle : (1) le taux de dissolution
du Pt et son dépôt à la cathode, (2) le transport des ions Pt et leur diﬀusion à travers
la membrane, ainsi que (3) la réduction des ions Pt dans la membrane par le crossover
d'hydrogène. L'accord entre le modèle et leurs données n'est pas optimal. En eﬀet, la
conclusion principale à tirer de l'étude est que si un modèle détaillé est mis au point, il
ne peut se permettre d'inclure qu'une partie des dégradations. On est presque dans un
cas de tout ou rien.
D'autres modèles basés sur les cinétiques de la corrosion du carbone et les diﬀérents
mécanismes liés au Pt sont détaillés dans l'Annexe B dont le modèle de base de [46] qui
sert de base à de nombreux travaux dont celui de pronostic dans [302]. Le modèle de
dégradation de la surface active construit est de la forme :
dA
dt
= g(A, potential, temperature, other parameters) (24)
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Table 9  Dégradation des couches catalytiques des électrodes
Composants impliqués Electrodes
Type de dégradation Electrochimique, chimique
Causes
Contamination par des impuretés / Corrosion du carbone
Epaississement dû aux mouvements des particules + coalescence
sur le support de carbone
Formation d'oxydes de métaux / Crossovers
Conséquences
Sur le composant Perte de surface active
Formation d'oxydes de Pt
Occupation des sites actifs par les contami-
nants
Frittage ou migration des particules de Pt sur
le support de carbone




Sur les autres com-
posants
Formation d'une bande de Pt dans la mem-
brane
Catalyseurs Humidité/Environnement liquide acide / Température / OCV
Potentiels entre 0.85 et 1.4 V / Cycles (courant et température)
Combinaison conditions opératoires et mode de fonctionnement
Présence d'espèces polluantes








Références [18, 20, 46, 51, 102, 128, 161, 171, 198, 235, 272, 283, 302, 307]
Remarques Diminution de la surface active plus importante à la cathode que
à l'anode
L'anode n'est presque pas touchée par l'agglomération, la disso-
lution ou l'oxydation du Pt, qulles que soient les conditions
Le chargement en catalyseur n'aurait pas d'inﬂuence sur les mé-
canismes de dégradation
L'adsorption de certaines impuretés peut être réversible
où A est l'aire de la surface active. Un des points important de ce modèle est la mise en
avant de composantes exponentielles dans le modèle. En eﬀet, cela vient conﬁrmer les
observations de décroissances exponentielles proposées dans [20, 102, 161, 283, 307].
2.4 Dégradation de la membrane
.Description des phénomènes de dégradation . Comme pour les composants précé-
dents, nous proposons ici une synthèse des dégradations (Tables 11 à 14), une description
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Table 10  Dégradation du support carbone des électrodes
Composants impliqués Electrodes
Type de dégradation Electrochimique, chimique
Causes
Présence d'eau / Propriétés du carbone utilisé
Inversions de courant / Transition entre cycles démarrage/arrêt
Manque de réactif
Conséquences
Sur le composant Perte de surface active
Pores de la surface de carbone humides
voire hydrophiles
Sur le fonctionnement Formation de CO
Formation de CO2 (entre 0.6 et 0.8 V)
Sur les autres composants
Observation Mesure indirecte grâce aux gaz Co et CO2) produits
Catalyseurs Humidité / Hautes températures / OCV
Potentiels > 0.207 V / Cycles de potentiels + nombre de cycles








Références [18, 20, 46, 51, 102, 128, 161, 171, 198, 235, 272, 283, 302, 307]
Remarques La production de CO se produit seulement du côté de l'anode
détaillée est proposée en Annexe C.
Les études portant sur la dégradation de la membrane séparent, pour la plupart d'entre
elles, la dégradation chimique et électrochimique des dégradations mécaniques et ther-
miques. Toutefois, [76] propose une catégorisation légèrement diﬀérente :
1. dégradation chimique : attaque directe du polymère par des espèces radicales
conduisant à la décomposition de la membrane et pollution par des espèces étran-
gères (Tables 11 et 13),
2. dégradation mécanique : fracture de la membrane causée par des contraintes cy-
clées ou de la fatigue imposée par des températures ou des humidités ﬂuctuantes
(Table 12),
3. court-circuit : un courant électrique passe à travers la membrane à cause d'une
surcompression d'une cellule ou d'irrégularités topographiques des composants
voisins (Table 14).
Nous utilisons en partie cette classiﬁcation ici. D'abord les dégradations chimiques/ élec-
trochimiques, mécaniques et thermiques sont considérées tour à tour. Ensuite, les modes
de défaillance (causés par ces dégradations) comme les court-circuits ou les crossovers de
gaz sont revus.
 Dégradation chimique/électrochimique. L'environnement oxydant du côté de la
cathode et réducteur à l'anode impose des conditions diﬃciles à la membrane. La dégra-
88 De la dégradation de la PEMFC au modèle pour le pronostic
dation chimique est reconnue comme étant un processus limitant majeur pour la durée de
vie de la membrane [76]. Elle est attribuée aux actions d'espèces de radicaux agressives
qui se forment pendant le fonctionnement du stack et attaquent les liens vulnérables
de la structure de polystyrène. Les membranes en PFSA sont largement utilisées pour
leur haute stabilité chimique. Toutefois, les matériaux perﬂuorinatés ne sont pas inertes
pendant le fonctionnement du stack et sont sensibles aux cycles de tension et d'humidité.
La dégradation chimique est caractérisée par l'amincissement de la membrane et l'émis-
sion de HF , CO2 et H2SO4. Une épaisseur réduite conduit à l'apparition de crossovers
de gaz et à une fragilité mécanique propices à l'apparition de défaillances.
Les espèces réactives comme l'hydroxyle (•OH), les radicaux hydroperoxyl (•OOH) et
le peroxyde d'hydrogène (H2O2) sont les principales espèces responsables des attaques
de la membrane. Leurs sources et initiations sont discutées dans [20, 41, 76, 299]. Le
fonctionnement de la PEMFC avec des humidités relatives faibles et des potentiels forts
conduisent souvent à des taux de dégradation chimiques forts.
Le dernier aspect de la dégradation chimique de la membrane est la contamination par
des espèces étrangères. Dans un stack évoluant en environnement extérieur pour une
longue période, on peut trouver toute sorte de cations dans l'AME : Ca2+, Fe3+, Cu2+,
Na+, K+ et Mg2+ [41]. La membrane est particulièrement vulnérable à la présence de
ces cations étrangers à cause de leur aﬃnité avec les groupes d'acide sulfonique du Na-
ﬁon. Les cations prennent la place des protons dans la membrane et entraînent une chute
de la conductivité proportionnelle à la charge ionique des cations, et par conséquent une
chute de la tension de sortie [41].
Dégradation mécanique. Comme la membrane est au moins partiellement contrainte
entre tous les autres composants du stack, ses expansions et contractions avec la tem-
pérature et l'humidité peuvent créer des contraintes mécaniques. En eﬀet, les conditions
opératoires varient pour suivre la demande en puissance et peuvent conduire à de la
fatigue hydrothermique. Cette fatigue peut entraîner des défaillances par l'initiation et
la propagations de ﬁssures microscopiques responsables de crossovers de gaz.
La membrane contrainte est nominalement maintenue à une tension nulle pour compenser
la tension hydrothermique d'environ 10 à 20%, mais elle peut soutenie des déformations
mécanique excédant sa limite élastique. [41] reporte que les défaillances mécanique appa-
raissent sous diﬀérentes formes : ﬁssures, déchirures, micro-trous ou cloques. Le manque
d'eau intervient également, une membrane sèche est fragile et friable.
La pénétration de particules du catalyseur peut aussi créer des régions à fortes contraintes
locales [41]. Les inversions de courant causent également des dommages par l'implication
de points chauds locaux qui ramollissent voire font fondre la membrane.
 Dégradation thermique. La zone de température favorable pour un stack PEMFC
est comprise entre 60 and 80◦C. Les membranes sont sujettes à des ruptures à haute
température (80◦C ≈ température de transition vitreuse) [283]. De plus, la conductivité
des protons baisse en cas de température trop élevée. La dégradation augmente avec la
température [41]. La conséquence principale est la perte en teneur en eau conduisant
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dans le pire des cas à un assèchement irréversible.
 Court-circuits. Ils représentent une des défaillances principales de la PEMFC. Un
court-circuit se produit quand les électrons passent directement de l'anode à la cathode au
lieu d'aller dans le circuit externe. Non seulement cela réduit les performances mais cela
conduit également à la génération de chaleur causant des dommages à la membrane. Dif-
férents challenges existent concernant la compréhension de l'évolution des court-circuits
dans la PEM [76] mais la diﬃculté majeure reste que ces court-circuits sont très locaux
et donc diﬃciles à trouver.
Des chercheurs de General Motors ont proposé de distinguer deux types [76] :
1. les court-circuits softs : peu critiques, ils ne conduisent pas immédiatement à la
défaillance de la pile,
2. les courts-circuits forts : très critiques, ils résultent d'un emballement thermique
d'un court-circuit soft déjà existant. Ils peuvent conduire directement au crosso-
ver et à la défaillance de la cellule. Ils peuvent se produire soudainement dans un
stack en fonctionnement dans lequel une cellule développe une résistance ohmique
très supérieure au reste du stack.
 Le crossover de gaz. Quand le stack vieillit, l'hydrogène et l'oxygène passe à travers
la membrane pour aller dans le compartiment de l'électrode opposée. Le crossover d'oxy-
gène n'est que très peu étudié dans la littérature. En revanche, celui d'hydrogène est bien
connu pour amener à une défaillance sérieuse allant jusqu'à la destruction du stack. En ef-
fet, lorsqu'une grande quantité d'hydrogène traverse la membrane et rencontre l'oxygène,
une réaction de combustion se déclenche conduisant à un arrêt de production d'énergie
très rapide par le stack.
Selon [8], les facteurs de crossover d'hydrogène sont : la température, l'humidité relative,
les pressions de gaz et l'épaisseur de la membrane. Pour conclure sur ce sujet, plusieurs
études [110, 113, 161, 281] ont reporté que le crossover augmente exponentiellement dans
le temps. Un seuil de ﬁn de vie pour une membrane sujette au crossover d'hydrogène a
été proposé dans [48], il correspond à un courant de crossover de 10mA.cm−2.
. Formalisation de la dégradation ? Une courte revue des modèles de contrainte
de la membrane est proposée dans [76]. Cependant, ces modèles sont tous des modèles
de comportement qui n'intègrent pas ou peu la dégradation. En revanche, un modèle
intéressant est proposé dans [237]. La membrane n'est pas modélisée seule mais avec les
électrodes pour prendre en compte un maximum de mécanismes de dégradation. Toutes
les réactions chimiques impliquées dans la dégradation sont modélisées. Les résultats
montrent que la dégradation progresse sous forme d'une vague partant de l'anode vers la
cathode. Cela conﬁrme le modèle de dégradation de la tension de [131] décrit quelques
chapitres plus tôt. Cependant cette modélisation est trop complexe pour pouvoir être en-
visagée dans le cadre du pronostic. De plus, elle fait appelle à des mesures de paramètres
qui seraient inaccessibles dans n'importe quelle application réelle de PEMFC.
90 De la dégradation de la PEMFC au modèle pour le pronostic
Table 11  Contamination de la membrane
Composants impliqués Membrane
Type de dégradation Chimique
Causes
Présence de cations / Impuretés présentent dans les gaz
Migration du Pt / Produits de corrosion de composants
Conséquences
Sur le composant Remplacement des protons par des ca-
tions
Formation d'une bande de platine
Sur le fonctionnement Baisse de la conductivité protonique
Perte de performance
Échelle de temps Minutes, Heures, Jours








3 Analyse et classiﬁcation
3.1 Hiérarchisation des composants
Pour créer une hiérarchie, des critères doivent être ﬁxés. Dans ce travail, plutôt que
de choisir un critère ﬁxe, diﬀérentes questions et les réponses correspondantes sont for-
mulées pour chacun des composants (Table 15). Ces questions mesurent l'impact du
rôle de chaque composant sur une perte de performance ou une défaillance du stack.
Les réponses sont ensuite pondérées pour en déduire une classiﬁcation (Figure 42). Cette
classiﬁcation peut sembler quelque peu subjective car elle s'appuie sur une interprétation
de la littérature. Cependant, elle est toujours susceptible d'évoluer avec l'avancement de
l'analyse.
Il apparaît que la membrane est le composant le plus critique. Ce n'est pas surprenant
étant donné que c'est le seul composant qui peut conduire à une destruction du stack
par réaction exothermique lors d'un crossover de gaz trop important. En regardant de
plus près les scores, on peut s'apercevoir qu'une division des composants en trois classes
est possible :
1. classe A : membrane et électrodes,
2. classe B : GDL et plaques bipolaires,
3. classe C : joints d'étanchéité.
Ces classes permettent de distinguer les composants dont les dégradations sont obliga-
toirement à inclure dans le modèle pour le pronostic (Classe A), ceux qui sont optionnels
(Classe B) et enﬁn ceux qui peuvent être ignorés (Classe C). En regard de ce dernier
commentaire, l'étude se focalise maintenant sur les électrodes et la membrane.
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Table 12  Dégradation mécanique de la membrane
Composants impliqués Membrane
Type de dégradation Mécanique
Causes
Contraintes liées à l'assemblage
Stress local (ex : bord de canal d'écoulement)
Expansions et contractions avec les variations de conditions opératoires
Diﬀérence de dilatation entre les zones de réaction et non-réaction
Perte de ﬂuorure
Pénétrations de corps étrangers venant des autres composants
Amincissement par dégradation chimique
Conséquences
Sur le composant Fissure / Brèches, déchirures
Micro-trous, perforations / Cloques
Fluage, déformations
Sur le fonctionnement Augmentation des crossovers de gaz
Mise en route de cycles destructeurs
(réactions exothermiques)
Sur les autres composants
Catalyseurs Variations d'humidité relative / Augmentation des contraintes
(Augmentation de température)








Références [8, 20, 41, 48, 76, 161, 180, 237]
Remarques Le ﬂuage du Naﬁon est très lent ce qui explique que les défaillances
catastrophiques n'arrivent qu'au bout de milliers d'heures
3.2 Analyse des composants critiques
. Les électrodes. L'étude des dégradations a permis de séparer les phénomènes se
produisant à chacune des électrodes. Contrairement à la cathode, l'anode n'est presque
pas aﬀectée par la perte de surface active (Table 10). Cependant, déﬁnir une hiérarchie
entre les phénomènes de dégradation semble compliquée. Pour nous aider dans ce pro-
cessus, nous nous proposons de construire des arbres de défaillance. En plus de mettre
en perspective les causes et les conséquences des dégradations, ces arbres permettent
de visualiser les interactions entre les processus. Trois arbres sont construits : un pour
chaque électrode et le troisième pour la perte de surface active (Figures 43 à 45).
Pour aﬃner notre étude nous allons devoir également ajouter de nouvelles hypothèses.
D'abord, concernant la présence d'impuretés. Elles peuvent provenir de la présence de
CO ou de CO2 issus de la corrosion du carbone, des produits de dégradation des plaques
bipolaires, de la membrane ou des joints, ou encore elles peuvent provenir des réactifs.
Les expérimentations étant conduites en laboratoire avec un hydrogène très pur, on peut
supposer que les réactifs n'introduisent pas de pollution du système. Cependant, que
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Table 13  Dégradation chimique de la membrane
Composants impliqués Membrane
Type de dégradation Chimique, Electrochimique
Causes
Pt ayant migré et s'étant déposé dans la membrane
Formation et attaques des radicaux (ampliﬁées par les crossovers)
Présence de cations étrangers
Conséquences
Sur le composant Amincissement / Fragilité mécanique
Modiﬁcation des propriétés du maté-
riau
Perte de conductivité / Initiation de
perforations
Sur le fonctionnement Emission de HF , CO2, H2SO4
Augmentation des crossovers de gaz
Sur les autres composants
Observation Concentration de ﬂuorure perdu / Mesure du crossover de H2
Catalyseurs Potentiel, OCV / Cycles d'humidité
Variations de température








Références [20, 41, 76, 136, 137, 245, 244, 254, 292, 299]
peut-on dire de la contamination venant de la corrosion des autres composants ? Le
manque de connaissance et de mesures impose qu'elle soit négligée pour la suite.
Ensuite, concernant la dégradation du support carbone, la question du manque de réac-
tif est soulevée. Par hypothèse, suﬃsamment de réactif est fourni en continu au stack.
Mais la dégradation des transports dans la GDL et les électrodes peuvent contribuer à
créer des manques locaux. Comme ils ne peuvent pas être observés, ces évènements sont
supposés assez rares pour être ignorés.
L'hypothèse d'alimentation continue (avec une stoechiométrie supérieure à 1) et un cir-
cuit ouvert à l'anode permet également d'aﬃrmer que la corrosion à l'anode peut être
négligée. En eﬀet, avec le ﬂux continu de réactif, aucun manque d'hydrogène ne devrait
être observé, la petite quantité d'eau trouvée à l'anode est évacuée par le ﬂux d'air et
associée au faible potentiel à cette électrode, cela permet de négliger la corrosion du
support anodique [194]. Toujours pour la corrosion du carbone, il est clair que le proﬁl
de courant doit être inclus dans sa modélisation. Les éléments de base sur les arbres
montrent que la valeur du courant n'est pas seule à inﬂuencer la corrosion, le nombre de
cycle ainsi que la durée passée sous OCV jouent aussi un rôle. On se demande alors si
une modélisation précise de la dégradation du carbone est faisable ou si l'utilisation de
l'empreinte carbone, mentionnée plus tôt, proposée par [51] n'est pas une solution plus
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Table 14  Court-circuit de la membrane
Composants impliqués Membrane
Type de dégradation Electrochimique
Causes
Pénétration dans la membrane d'objets externes conducteurs élec-
troniquement
Augmentation de la compression de la cellule (+ cause précédente)
Conséquences
Sur le composant Apparition de trous
Fonte de la membrane
Sur le fonctionnement Baisse de performance
Génération de chaleur locale
Sur les autres composants
Observation Forte déviation de la résistance ohmique
Potentiel anormalement élevé









Remarques Pas de développement de court-circuit fort en dessous de 1 V
adaptée.
Pour ﬁnir, la perte de surface active provient d'interactions complexes entre diﬀérents
phénomènes (Figure 45). On constate que les évènements de base sur l'arbre de dé-
faillance de la Figure 45), et surtout leurs interactions, forment un bloc inséparable. De
plus, dans la section 2 (p. 81), nous avons montré qu'aucun de ces évènements ne peut
être ignoré si on veut construire une modélisation complète. Cette diﬃculté va imposer
pour la suite de s'éloigner des causes physiques pour adopter une modélisation simple,
très probablement à base de fonctions exponentielles. Toutefois, cette formulation, même





























Figure 42  Hiérarchie des composants impliqués dans la dégradation du stack
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Table 15  Critères de classiﬁcation des composants
Plaques Bipo GDL Electrodes Membrane Joints
Le composant intervient-il
dans la production d'éner-
gie du stack ?
Oui (+) Oui (+) Oui (+) Oui (+) Non (-)
Existe-t-il une défaillance
conduisant à une perte de
puissance ?
Oui (+) Oui (+) Oui (+) Oui (+) Oui1 (+)
Si oui, quelle est l'impor-
tance de cette perte de
puissance ?




ou totalement ses fonc-
tions ?
Non (-) Non (-) Non (-) Oui (+) Oui (+)
Existe-t-il une défaillance
conduisant à la destruc-
tion du stack2 ?
Non (-) Non (-) Non(-) Oui (+) Non (-)
La dégradation varie-t-elle
avec le proﬁl de courant
demandé ?
Oui (+) Oui (+) Oui (+) Oui (+) Inconnu
Total 2 2 3 7 1
Classement du composant 3 4 2 1 5
1 Bien que ce composant ne participe pas à la production d'énergie, les produits de corrosion
créent une contamination. 2 la destruction réfère à l'incapacité du stack à produire de l'énergie
. La membrane . Les dégradations et les défaillances conséquentes sont nombreuses,
il convient d'en éliminer certaines pour aller plus loin dans la classiﬁcation. Les causes
principales de la perte de performance de la membrane sont souvent classées en : dégra-
dation mécanique, dégradation thermique, dégradation chimique, court-circuit et conta-
mination. Plus tôt, nous avons posé comme hypothèse que le stack fonctionne dans ses
conditions nominales. Cette hypothèse est étendue et on suppose maintenant que la tem-
pérature interne du stack est toujours maintenue entre 60 and 80◦C (ce que l'on observe
déjà dans les données). Cela nous permet d'aﬃrmer que la dégradation thermique n'est
pas une cause primaire de défaillance de la membrane dans notre étude. Elle peut ap-
paraître, en particulier avec la création de points chauds lors de court-circuits ou de
réaction H2/O2, mais ces phénomènes sont rapides et déjà pris en compte ailleurs.
En fonction des tables récapitulatives dressées plus tôt, une nouvelle catégorisation des
défaillances de la membrane est proposée (Figure 46).
Parmi les causes principales de perte de performance de la membrane, le crossover de H2
est la seule défaillance que l'on peut mesurer sans enlever la cellule du stack, si bien sûr
aucun défaut d'imperméabilité n'est présent. Cependant, sa modélisation précise n'est
pas encore disponible ou validée, une approximation par une fonction exponentielle basée
sur les observations disponibles dans la littérature semble être une bonne solution.










































Figure 43  Arbre de défaillance de l'anode en fonction des hypothèses de l'étude
Concernant les court-circuits, les softs ne sont pas détectables et les forts détruisent
rapidement la membrane. De plus, le manque d'information sur leur origine et leur dé-
veloppement ne permettront pas de les modéliser. Par conséquent, ils ne pourront pas
être inclus dans la future modélisation.
Ensuite, la décroissance de la conductivité protonique apparaît à cause des changements
dans les répartitions d'eau ou des contaminations. Le changement dans la répartition
d'eau peut être dû à diﬀérents facteurs : dégradation des GDL et des électrodes, accu-
mulation d'eau, transports de masses non uniformes, etc. Une modélisation précise de
l'évolution temporelle de la conductivité de la membrane devrait donc comprendre une
partie dégradation et une partie comportement liée à la production d'eau et sa répartition
en fonctionnement. Une nouvelle fois, cela peut conduire à un modèle très complexe et
contenant beaucoup de paramètres auxquels nous n'avons pas accès. La piste empirique
devra donc être privilégiée lors de l'élaboration du modèle.
Concernant la contamination, le même problème que pour les électrodes se pose (pas de
connaissance précise ni de mesures disponibles). Donc la même solution est adoptée : la
contamination est négligée. Enﬁn, pour le ralentissement des protons par la bande de
Pt, les auteurs de [303] aﬃrment qu'il est négligeable. De toute manière son épaisseur et
son impact ne peuvent pas être modélisés.
En se concentrant sur la dernière catégorie de défaillance, c'est-à-dire la perte d'inté-
grité physique, le fait principal à souligner est son interaction avec toutes les autres
défaillances. En eﬀet, en plus de causer des défaillances, la perte d'intégrité physique en











































Figure 44  Arbres de défaillance de la cathode et de la perte de surface active en
fonction des hypothèses de l'étude
initie d'autres. Une modélisation pourrait être tentée mais les modèles disponibles dans
la littérature n'ont été vériﬁés que sur des morceaux de membrane et hors du stack. Seule
la perte de matière due à la dégradation chimique peut être modélisée précisément, mais
avec des paramètres auxquels on ne peut pas accéder.
4 Synthèse partielle
Ce chapitre nous a permis de recenser et comprendre les diﬀérents phénomènes de dé-
gradation se produisant dans le stack. De l'étude de ces phénomènes, il ressort que la
membrane et les électrodes sont les éléments dont la dégradation a le plus fort impact
sur la performance générale du stack. Pour ces deux composants, les causes et les consé-
quences des dégradations sont nombreuses. De plus, tous les phénomènes ne sont pas
encore bien compris et expliqués, ni modélisés avec précision. Cela nous a conduit à en
éliminer un certain nombres que nous ne pouvons pas inclure dans un modèle.
On peut s'interroger sur le côté réducteur de considérer chacun des composants sépa-
rément. Franco [71] montre en eﬀet, que les dégradations et leurs conséquences sont
corrélées entre elles, et que certains mécanismes entrent en compétition les uns par rap-
port aux autres. Leur impact sur la puissance peut s'en trouver modiﬁé. Pour avoir






























Figure 45  Arbre de défaillance de la perte de surface active en fonction des hypothèses
de l'étude
Figure 46  Causes principales de la perte de performance de la membrane
un aperçu du couplage pouvant exister entre les dégradations, le lecteur est invité à se
référer à l'Annexe D. Toutefois, les corrélations entre les phénomènes sont encore trop
méconnues pour être ajoutées dans le modèle.
Dans le chapitre suivant, les dégradations retenues sont incluses, quand cela est possible,
dans un modèle de comportement du stack.












































































Figure 47  Arbres de défaillance de la cathode et de la perte de surface active en
fonction des hypothèses de l'étude
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1 Élaboration du modèle de dégradation
L'analyse précédente va maintenant nous servir pour guider l'élaboration d'un modèle
qui intègre à la fois la dégradation du stack et le proﬁl de mission. Le but est donc d'avoir
un modèle de l'évolution de la puissance fournie par le stack en fonction du temps et du
courant P(I,t) qui s'adapte aux diﬀérents cas d'utilisation du système.
1.1 Point de départ - l'équation de polarisation
Nous voulons aller vers un modèle qui inclut à la fois le proﬁl de mission et la dégradation.
Il est intéressant de choisir une base de travail incluant déjà l'un de ces deux critères,
même de manière statique par rapport au temps. L'équation de polarisation semble donc
un point de départ approprié car elle représente déjà la tension en fonction du courant. Il
reste donc à inclure la dégradation qui se traduit, entre autres, par l'apparition de termes
à dépendance temporelle dans l'équation. De plus, l'équation de polarisation traduit déjà
un certain nombre de pertes se produisant dans le stack comme le montre la Figure 48.
Le modèle de dégradation est construit en partant de l'équation de polarisation d'une
cellule puis adapté à l'échelle du stack.
Diﬀérentes formalisations de l'équation de polarisation existent. Les notations et formu-
lations proposées par [238] sont utilisées ici car elles oﬀrent l'avantage de distinguer les
contributions de chacune des électrodes. L'idée principale est de partir de la modélisation
usuelle des pertes se produisant dans le stack, de sélectionner les paramètres évoluant
avec la dégradation lors d'un fonctionnement de longue durée et de les remplacer par des
expressions dépendantes du temps.
L'équation de polarisation modélise les pertes qui impactent la tension cellule réversible
Erev, aussi connue sous le nom de tension de Nernst. Il s'agit de la tension qui serait
obtenue si toute l'énergie libre de Gibbs était convertie en électricité sans aucune perte.
Les pertes se divisent en quatre catégories :
1. les pertes d'activation (Eact),
2. les pertes de concentration (Econc),
3. les pertes ohmiques (Eohm),
4. et les pertes de crossover (Ecross).
La combinaison de ces pertes impacte la tension, cependant chacune a sa zone de pré-
dominance en fonction de la densité de courant comme on peut le voir sur la Figure 48.
L'équation de polarisation est donnée par :
E = Erev − Econc+cross − Eohm − Eact (25)
Les pertes de concentration et de crossover sont rassemblées dans un seul terme. Ce
modèle global ne montre pas encore la contribution de chacune des électrodes et peut
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être ré-écrit :
E = Erev − Econc+cross,a − Econc+cross,c − Eohm − Eact,a − Eact,c (26)
où l'indice a signiﬁe anode et c cathode.
Comme l'hydrogène pur se diﬀuse mieux que l'oxygène dans l'azote et l'eau, les pertes
de concentration à l'anode peuvent être négligées. L'équation devient :



















Figure 48  Représentation des diﬀérentes pertes sur la courbe de polarisation
En remplaçant chaque perte par son expression, l'équation de polarisation est maintenant
écrite en fonction de la densité de courant i [238] :















- R, la constante des gas partfait égale à 8.3145 J.mol−1.K−1,
- T , la température du stack, supposée constante dans notre travail,
- αa et αc, les coeﬃcients de transfert de charge à l'anode et à la cathode,
- F , la constante de Faraday, égale à 96 485 C.mol−1,
- iloss, les courants internes. Ici on suppose qu'ils peuvent être assimilés au courant de
crossover d'hydrogène et qu'il n'y a pas de courant causé par un court-circuit de la mem-
brane,
- i0,a et i0,c, les densités de courant d'échange à chaque électrode,
- Rion, Rele et Rcr, respectivement les résistances ionique, électrique et de contact,
- Bc, un paramètre empirique permettant de prendre en compte les eﬀets des accumula-
tions de gaz et d'eau conduisant à des densités de courant non-uniforme à la cathode,
- imax,c, le courant limitant à la cathode. C'est la valeur asymptotique du courant pour
lequel le taux de disparition des produits est égal à leur taux de transport.
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On voit cependant que le temps n'apparaît nul part dans l'équation, empêchant toute
utilisation pour décrire le comportement temporel. Nous allons maintenant l'introduire
en remplaçant certains paramètres.
1.2 Introduction de la dégradation
Pour sélectionner les paramètres évoluant sous l'eﬀet de la dégradation, nous propo-
sons d'abord de classer toutes les paramètres apparaissant dans l'équation (28) en trois
catégories :
1. constantes : R, F ,
2. contrôlées : T , Erev, i0,a, i0,c, (ces 3 dernières dépendent de T et de la pression
[238]) et i. Notons que dans ce travail, à cause des hypothèses formulées plus tôt
sur le contrôle des conditions opératoires, les quatre premiers paramètres auraient
pu être considérés comme constants,
3. se dégradant : αa, αc, iloss, Rion, Rele, Rcr, Bc et imax,c.
Les paramètres classés dans les catégories constantes et contrôlées n'ont pas besoin
de plus de justiﬁcation. En revanche, certains autres méritent un peu plus d'explications.
Les coeﬃcients de transfert de charge αa et αc dépendent, au moins, du matériau des
électrodes, de sa micro-structure et des mécanismes de réaction (oxydation ou réduction).
La structure des électrodes et leur activité changent avec la dégradation. Il est donc lo-
gique de supposer que le coeﬃcient de transfert de charge varie également. Cependant, la
valeur de ce genre de coeﬃcient est souvent réglée pour que le modèle s'ajuste aux don-
nées et n'est pas forcément proche de sa valeur réelle. Il est également quasi-impossible
à mesurer. A cause de ces lacunes, il ne semble pas possible de savoir comment αa et αc
vont varier dans le temps. Nous les garderons donc ﬁxes.
Ensuite, sur la base de la revue de littérature mais surtout sur celle de son analyse, des
modélisations de chaque paramètre peuvent être proposées.
. Crossover d'hydrogène . D'abord, concernant iloss, nous l'avons assimilé au courant
de crossover d'hydrogène. Diﬀérentes options de modélisations sont disponibles. Cepen-
dant, la modélisation qui semble la plus convenable ici est la forme exponentielle :
iloss(t) = iloss,0.exp(bloss.t) (29)
En eﬀet, cette tendance ressort de la majorité des expérimentations reportées dans la
littérature et les autres modèles n'ont pas encore été complètement validés jusqu'ici.
. Résistances. Les prochains paramètres sont les résistances apparaissant dans le terme
lié aux pertes ohmiques. Dans la formulation initiale, trois résistances sont distinguées :
ionique, électronique et de contact. Comme les deux dernières sont diﬃciles à étudier
séparément, elles sont rassemblées dans une même variable R = Rele + Rcr. D'après les
mesures reportées dans diﬀérentes études, leur dégradation peut se déﬁnir par :
R(t) = R0 + bR.t (30)
De la dégradation de la PEMFC au modèle pour le pronostic 103
Concernant la résistance ionique liée à la membrane, des résultats publiés récemment
dans [40] montrent que la conductivité tout comme l'absorption d'eau et la capacité
d'échange des ions, pour des morceaux de membranes en diﬀérents Naﬁon, décroissent
exponentiellement en fonction du temps. Ceci est conﬁrmé par certaines études, dont
[113], montrant une augmentation exponentielle de la résistance (proportionnelle à la
conductivité) de la membrane :
Rion(t) = Rion,0.exp(bion.t) (31)
Bien que cette expression suppose que seul le temps inﬂuence la conductivité et pas la
contamination ou les changement de répartition d'eau, cette hypothèse est gardée pour
la suite.
. Coeﬃcient empirique Bc. Enﬁn, les deux variables des pertes d'activation doivent
être considérées. Comme mentionné précédemment, Bc permet de prendre en compte
les eﬀets des accumulations de gas et d'eau conduisant à des densités de courant non-
uniformes à l'électrode. Tant la dégradation que les évènements en cours de fonctionne-
ment peuvent aﬀecter ces accumulations et inﬂuer sur la valeur de Bc. La dégradation des
GDL, en particulier la perte d'hydrophobicité, impacte fortement la diﬀusion, mais aussi
la teneur en eau, ainsi que sa distribution et son accumulation dans le compartiment
de l'électrode. Cela doit se traduire par une augmentation de la valeur de Bc lors de la
dégradation. Cependant, les distributions de gaz et d'eau sont également modiﬁées par
les phénomènes réversibles changeant une nouvelle fois la valeur de Bc. La modélisation
proposée est la suivante :
Bc(t) = Bc,0 + bB.t (32)
. Densité de courant limitante . Selon [178], la densité de courant limitante à la









où DO2 est la diﬀusivité de l'oxygène, PO2 la pression de l'oxygène à la cathode et LGDL
l'épaisseur de la GDL. Dans cette expression, l'épaisseur de la GDL peut changer avec
la corrosion du carbone et la diﬀusivité peut être inﬂuencée par la dégradation et les
phénomènes réversibles. Étant donné que l'épaisseur de la GDL ne devrait pas varier de
plus de quelques µm, on fait le choix de ne pas modéliser sa décroissance. Par contre,
pour DO2 on adopte le même type de modèle que pour Bc :
DO2(t) = DO2,j + bD.t (34)
Les équations (32) et (34) sont diﬃciles à justiﬁer d'un point de vue physique. Les
expressions linéaires sont inspirées des résultats présentés en Partie II.
. Perte de surface active . Une dernière chose à faire est de remplacer la valeur de la
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2 exponentials - Liu and Case (2006) at constant current
1 exponential - Liu and Case (2006) at constant current
Data from Liu and Case (2006) at constant current
2 exponentials - Liu and Case (2006) at cyclic current
1 exponential - Liu and Case (2006) at cyclic current
Data from Liu and Case (2006) at cyclic current
Data from Mathias et al (2005) at constant current
1 exponential - Mathias et al (2005) at constant current
2 exponentials - Mathias et al (2005) at constant current
Figure 49  Modélisation exponentielle de la dégradation de la surface active avec des
exemples tirés de [161, 171]
où A(t) est la surface active de l'électrode qui décroît dans le temps avec une forme
exponentielle. En extrayant quelques données de dégradation de la littérature, on s'aper-
çoit qu'une exponentielle simple ne suﬃt pas à décrire correctement la dégradation (Fi-
gure 49). Par conséquent, l'expression suivante est utilisée :
A(t) = A0.exp(bA1.t) +A1.exp(bA2.t) (36)
Avec A0 égale à la surface géométrique théorique de la surface active et A1 contenu dans
[−1%, 1%] pour reﬂéter une erreur possible sur la surface réelle. Cette expression n'est
pas totalement justiﬁée mais elle semble aller dans le même sens que le modèle proposé
dans [303].
. Hétérogénéité de dégradation des cellules. Le modèle décrit dans l'équation (28)
n'est construit que pour une seule cellule. Il doit être multiplié par le nombre de cellules
(n) pour obtenir la tension du stack. Cependant, nous avons vu que toutes les cellules ne
se dégradent pas de la même façon dans le stack [21, 213]. Par conséquent, l'expression
classique Vstack = n.Vcell doit être modiﬁée pour intégrer cette hétérogénéité. Comme
aucune étude ne permet de quantiﬁer cette hétérogénéité, après avoir multiplié par le
courant pour avoir la puissance, un terme correctif noté p est introduit. L'équation
devient
Pstack = n.Pcell − p (37)
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. Formulation du modèle de dégradation . L'expression ﬁnale de notre modèle de
puissance intégrant le proﬁl de mission et la dégradation est alors :
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Il est important de préciser que la dépendance des dégradations à l'amplitude du courant
n'est pas explicitement écrite dans le modèle. En pratique, cela implique que les coeﬃ-
cients conduisant les évolutions de certaines dégradations comme bloss, bR, etc. peuvent
évoluer dans le temps.
Pour la suite on regroupe les coeﬃcients du modèle dans deux groupes appelés Set 1 et
2, et décrit dans la Table 16.
Table 16  Ensembles de paramètres
Set 1 αa, αc, i0,a, i0,c, iloss,0, A1, Rion,0, R0,
Bc,0, DO2,0
Set 2 bloss, bA1, bA2, bion, bR, bB , bD, p
2 Extraction de la dégradation : pré-traitement des données
Nous venons de proposer un modèle n'incluant que le proﬁl de mission et la dégradation.
Or les signaux de puissance contiennent beaucoup plus d'informations, en particulier des
phénomènes rapides qui ne sont pas modélisés. Les données doivent donc être ﬁltrées pour
ne garder que la composante qui nous intéresse. Le ﬁltrage peut s'eﬀectuer à diﬀérents
niveaux : (1) ﬁltrage du bruit, (2) réduction des phénomènes à dynamiques rapides, (3)
ﬁltrage des points aberrants ou encore (4) réduction des régimes transitoires.
2.1 Analyse fréquentielle
Avant toute tentative de ﬁltrage ou de lissage, il peut être intéressant de conduire une
analyse fréquentielle pour être sûr du traitement du signal à employer. En utilisant une
simple transformée de Fourier, on peut obtenir le spectre de chaque signal de puissance
dans le domaine fréquentiel (Figure 50). A cause de la lenteur des processus de dégrada-
tion, les fréquences d'intérêt sont très basses.
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Un ﬁltre passe-bas du premier ou du second ordre semble approprié pour réduire le
bruit et les phénomènes à dynamiques rapides. En eﬀet, on peut voir que la fréquence
de coupure normalisée est située entre 0.005 et 0.01 pour les données J1 à J3. On se
situe donc à des fréquences qui sont très basses. En revanche, les choses ne semblent pas
aussi évidentes pour les données de micro-cogénération pour lesquelles aucune fréquence
singulière ne ressort du spectre.
Cette analyse va maintenant guider le ﬁltrage des données.


































































Figure 50  Spectres des diﬀérents jeux de données dans le domaine fréquentiel
2.2 Réduction et ﬁltrage
. Filtrage . A cause des diﬀérentes fréquences de coupure, il faudrait paramétrer un ﬁltre
passe-bas par signal de puissance. Dans un soucis de généralisation, nous choisissons
d'utiliser une technique plus simple, équivalente à un ﬁltre passe-bas mais n'introduisant
aucun déphase quand elle est bien paramétrée : la moyenne glissante (MG). Nous avons
le choix entre ses diﬀérentes variantes : MG simple, MG exponentielle, MG pondérée,
etc. Après tests, il s'avère que la MG simple avec une fenêtre de 20 heures est suﬃsante
pour éliminer le bruit et les dynamiques rapides.
. Réduction . A cause de la vitesse lente des dégradations, comme pour les applications
de la Partie II, garder un point par heure est suﬃsant. On peut donc réduire les données.
A cause de la fréquence d'acquisition de 1Hz, nous n'avons pas toujours le même nombre
de points dans un intervalle d'une heure. Un petit algorithme est conçu pour trier les
données et ne garder que la première mesure de chaque heure. Réduire les données a
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aussi son intérêt pour la suite, on passe de plusieurs millions de points dans le signal de
puissance à un nombre compris en 990 et 1724 suivant les jeux de données. Cela réduira
pour sûr la durée d'exécution des algorithmes utilisés après.
. Lissage . Enﬁn, les régimes transitoires et autres récupérations doivent être éliminés.
Il est important de remarquer que tous les jeux de données n'ont pas besoin d'être lissés.
En eﬀet, la puissance obtenue avec le proﬁl de micro-cogénération semble ne presque
pas être impacté par des récupérations ou des transitoires. Une explication possible est
la suivante. Quand le niveau de courant est modiﬁé pour suivre le proﬁl de mission, les
st÷chiométries sont maintenues constantes pour garder le stack dans ses conditions no-
minales. Cela implique que les ﬂux de gaz sont modiﬁés et peuvent aider à homogénéiser
les distribution de gaz et de liquides dans le stack. Si cette hypothèse est vraie, cela
signiﬁe que la puissance mesurée avec un proﬁl en courant variable ne montre presque
que la dégradation, une fois les données ﬁltrées et réduites. Par conséquent, elle n'a pas
besoin d'être ﬁltrée ou lissée pour isoler la dégradation des régimes transitoires.
Il ne reste donc à traiter que les jeux de données de J1 à J3. En observant les signaux
de puissances, on se rend compte qu'un lissage pourrait être intéressant pour extraire
la tendance de dégradation. Deux des algorithmes de lissage les plus courants sont le
lowess et le loess. Selon [163], les appellations lowess et loess viennent de locally
weighted scatter plot smooth, car les deux méthodes utilisent des régressions linéaires
locales pondérées pour lisser les données. Le processus de lissage est considéré comme
local car chaque valeur lissée est déterminée par les points avoisinants compris dans une
période. Il est pondéré car une fonction de régression pondérée est déﬁnie pour les points
compris dans la période. De plus, en complément de la fonction de régression pondérée,
on peut utiliser une fonction pondérée robuste pour rendre l'algorithme moins sensible
aux points aberrants. Enﬁn, les méthodes se diﬀérentient par le modèle utilisé pour la
régression : le lowess utilise un polynôme linéaire tandis que le loess utilise un polynôme
quadratique.
Diﬀérentes conﬁgurations des deux algorithmes sont testées. L'algorithme de loess ro-
buste s'avère être le plus convaincant. La déﬁnition de la période de lissage ne s'impose
cependant pas de manière évidente car elle diﬀère d'un jeu de données à l'autre. Il faut
trouver un bon compromis entre garder trop d'informations sur les phénomènes réver-
sibles et perdre de l'information sur la dégradation pendant le lissage. Nous proposons
donc le raisonnement suivant. L'algorithme est appliqué aux données avec diﬀérents pa-
ramètres de lissage sur la période. A chaque fois, la dérivée du signal lissé est calculée.
Comme la dégradation crée une perte de puissance continue, la dérivée doit être quasi-
constante et proche de 0. A partir de l'observations des données, on suppose qu'un stack
passe environ 25% de sa durée de vie dans des régimes transitoires (caractérisations in-
cluses). Donc, on peut en déduire que le signal est suﬃsamment lissé lorsque sa dérivée
à 75% de ses composantes inférieures à un seuil (de l'ordre de 10−5). Les signaux lissés,
ainsi que les ﬁltrages intermédiaires sont proposés en Figure 54.
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Le traitement des données a permis de ne garder que la composante liée à la dégradation
dans chacun des signaux de puissance. Le modèle de dégradation peut alors être identiﬁé
à partir des signaux ainsi traités.
3 Validation du modèle
3.1 Analyse de sensibilité
. Description de la méthode . Une première étape de validation du modèle passe
par une analyse de sensibilité (AS). L'AS permet de déterminer si le modèle reﬂète
la réalité en vériﬁant que parmi les variables les plus inﬂuentes, aucune d'entre elles
n'étaient supposées jouer un rôle mineur à l'origine. L'AS aide aussi à choisir quelles
variables peuvent être considérées comme ﬁxes sans créer d'erreur majeure dans la sortie
du modèle [243]. Il y a deux classes d'AS [28, 138] :
1. les screening methods pour des modèles avec un grand nombre de variables
(>10),
2. les méthodes quantitatives qui sont divisées entre locale et globale préférées pour
des modèles avec un nombre de variables faible.
Dans cette étude, les méthodes quantitatives sont considérées. La sensibilité locale peut
se déﬁnir comme la sensibilité à un point ﬁxe dans l'espace des paramètres, tandis que la
sensibilité globale est la sensibilité intégrée dans la totalité de l'espace d'entrée [28]. Sur
la base de ces déﬁnitions, une AS globale est préférée. En eﬀet, elle montre clairement
comme la variabilité des entrées aﬀecte la variabilité de la sortie en déterminant quelle
part de la variance de sortie est due à telle ou telle variable [65].
Pour réaliser l'AS, la toolbox Matlab appelée GSAT et proposée par l'auteur de [28] est
utilisée. Elle donne la sensibilité du modèle à ses paramètres sur la base des indices de
Sobol Si. Il existe diﬀérents ordres pour les indices de Sobol, mais un indice du premier






où Y est la sortie du modèle, Xi un des paramètres d'entrée, V () est la variance et E[]
l'espérance. Si est une valeur comprise entre 0 et 1 :
 si 0.8 < Si < 1, la sensibilité par rapport à Xi est très importante,
 si 0.5 < Si < 0.8, la sensibilité par rapport à Xi est importante,
 si 0.3 < Si < 0.5, la sensibilité par rapport à Xi n'est pas importante,
 si 0 < Si < 0.3, la sensibilité par rapport à Xi n'est pas pertinente.
La somme des Si pour un modèle est égale à 1.
. Mise en oeuvre sur le modèle . Pour limiter le nombre de variables d'entrée, il
est décidé de ne réaliser l'AS qu'une fois les paramètres du Set 1 identiﬁés. Cela a un
sens, étant donné que ces paramètres sont ceux d'une courbe de polarisation classique
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identiﬁée à t = 0. Et il est bien connu, qu'à part le courant, seuls les paramètres guidant
la partie linéaire du modèle, les résistances, ont un impact important. Par conséquent,
cela limite l'AS aux 8 paramètres d'entrée du Set 2 auxquels s'ajoute le courant et le
temps. Nous avons donc 10 entrées pour l'AS. Nous déﬁnissons les valeurs possibles pour
chaque entrée en se référant à la Table 18 (la construction de cette table est expliquée
plus loin). A cela s'ajoute le courant variant entre 0 et 180A et le temps entre 1 et 3000
heures.
Une première vériﬁcation est eﬀectuée à courant constant. Seule la dégradation est sup-
posée inﬂuencer la puissance dans ce cas et il est important d'identiﬁer quelle partie du
modèle conduit la perte de puissance. Dans ce cas, l'indice de t est de 0.54 et celui de
Sbloss à 0.35. D'après l'analyse des dégradations réalisée plus tôt, il s'agit d'une conclu-
sion rassurante, car on sait que le crossover d'hydrogène est une des dégradations les
plus critiques.
Les résultats de la SA faisant varier le courant sont présentés dans la Table 17.
Table 17  Indices de Sobol pour les entrées du modèle
Input I t bloss bA1 bA2 bion
Si 0,64 0,15 0,09 2,6e-05 1,6e-06 3,8e-07
bR bB,aging bD,aging p
5,2e-06 1,8e-06 6,1e-06 4,7e-05
Comme attendu, le courant est la variable d'entrée la plus importante, suivie par le
temps. C'est cohérent avec le but du modèle qui est de suivre l'évolution temporelle de
la puissance en fonction du proﬁl de mission. Tous les autres paramètres ont un impact
négligeable sur la sortie.
Cette AS conﬁrme que le modèle élaboré reﬂète bien la réalité. Le modèle doit mainte-
nant être identiﬁé avec les quatre jeux de données pour vériﬁer la concordance entre les
phénomènes modélisés et observés.
3.2 Estimation de l'état de santé
Dans cette partie, nous validerons le modèle pour l'estimation de l'état courant du sys-
tème. Le pronostic étant revue en détail dans la Partie IV de la thèse, il est volontairement
omis ici pour éviter les redondances. Néanmoins, le lecteur peut se référer à l'Annexe E
proposant une courte démonstration des capacités prédictives du modèle.
L'estimation de l'état de santé se fait en deux temps. La première étape est l'identiﬁca-
tion des paramètre du Set 1 (Table 16) grâce à l'utilisation de la courbe de polarisation
faite en tout début de la vie du stack. La seconde est l'identiﬁcation du Set 2 avec les
données de puissance déjà mesurées. Dans cette validation, toutes les identiﬁcations de
paramètres sont réalisées avec un algorithme des moindres carrés.
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. Estimation de la courbe de polarisation initiale . Pour initialiser la procédure,
des distributions des valeurs possibles de chaque paramètre sont construites grâce à la
littérature. En eﬀet, pour obtenir un ajustement convaincant, toutes les valeurs doivent se
rapprocher de la réalité, même si plusieurs combinaisons de paramètres peuvent conduire
aux mêmes résultats. Par exemple, αa et αc doivent être dans l'intervalle [0, 1] et leur
somme égale ou proche de 1. De même, les valeurs initiales du crossover d'hydrogène ou
des résistances doivent être plausibles. Notons que dans certains cas, ces valeurs peuvent
être obtenues par des mesures. Les intervalles déﬁnis pour l'ajustement du modèle aux
données sont disponibles dans la Table 18.
Table 18  Valeurs possibles des paramètres du modèle
αa (SI) [0.5 0.8] bloss (h−1) [0.001 0.009]
αc (SI) [0.1 0.5] A1 (cm2) [-1 1]
iloss,0 (A.cm−2) [0.001 0.1] bA1 (h−1) [0 Inf]
i0,a (A.cm−2) [0 0.01] bA2 (h−1) [-1 1]
i0,c (A.cm−2) [0 0.01] bion (h−1) [0 0.001]
Rion,0 (Ω) [0 0.09] bR (h−1) [0 0.001]
R0 (Ω) [0 0.09] bB,aging (h−1) [0 0.1]
Bc,0 (V) [0 5] bD,aging (h−1) [0.0001 0.01]
DO2,0 (cm
2.h−1) [0.1 0.9] p (W) [-5 0]
L'estimation de la courbe de polarisation à t=0 élimine les termes dépendant du temps
de l'équation (38) permettant l'identiﬁcation du Set 1. L'estimation de cette courbe ainsi
que l'erreur venant avec cette estimation sont proposées en Figure 51 pour J1 et J2.

















J1 - Ini. pola.curve estimate
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J2 - Ini. pola. curve estimate 
Model
Figure 51  Estimations de courbes de polarisation initiales pour J1 et J2
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On peut remarquer sur la Figure 52 que l'erreur d'estimation reste la plupart du temps
inférieure à 0.05 V (soit entre 1% et 1.5% suivant le courant) pour les deux jeux de
données et peut monter jusqu'à 0.15 V (soit 5%) pour les courants extrêmes. On remarque
aussi que les pertes de concentrations créent l'erreur la plus grande dans les deux cas
(partie droite des courbes, pour I grand). Deux raisons peuvent être avancées. La première
est que cette partie du modèle n'est pas bien identiﬁée. La seconde est que les pertes de
concentration à l'anode n'auraient pas dues être négligées. Pour éliminer cette seconde
hypothèse, un nouvel ajustement intégrant ces pertes est réalisé. Les résultats des courbes
de polarisation obtenus avec les équations (26) (avec pertes à l'anode) et (27) (sans pertes
à l'anode) sont comparés sur la Figure 53. Les résidus sont globallement du même ordre
de grandeur. La courbe rouge avec des étoiles représentant l'équation (26) montre que
pour les forts courants on a une approximation légèrement meilleure. L'erreur pour les
faibles courants augmente. On peut en conclure qu'ignorer les pertes de concentations à
l'anode n'impacte que faiblement les résultats. Cette hypothèse peut donc être maintenue
pour la suite.



















J1 - Residual on initial polarization curve estimate

















J2 - Residuals on initial polarization curve estimate 
zero line
Figure 52  Résidus d'estimation sur les courbes de polarisation initiales pour J1 et J2
. Estimation de la puissance . Le Set 2 est identiﬁé en ajustant l'équation (38) aux
données de puissance. Les résultats sont proposés en Figure 54 par les courbes en poin-
tillés rouges. En comparant le modèle aux données, on se rend compte que la composante
ﬁltrée pour suivre la dégradation est plutôt bien suivie. Les R2 sont calculés pour chacun
des jeux de données. On obtient R2 = 0.9890 pour J1, R2 = 0.9616 pour J2, R2 = 0.9822
pour J3 et R2 = 0.9958 pour J4. Ces R2 élevés tendent à valider le modèle sur les trois
types de proﬁls de mission.
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Fitting based on Equation (16)
Fitting based on Equation (15)
Figure 53  Résidus d'estimation sur la courbe de polarisation avec et sans inclusion
des pertes de concentration à l'anode
4 Synthèse partielle
Dans ce chapitre, nous avons développé un nouveau modèle qui permet de suivre la
dégradation de la PEMFC en fonction du proﬁl de mission. Nous apportons donc un
début de solution au verrou que nous avions appelé V1 dans le chapitre 2 concernant la
modélisation de la dégradation du système. La modélisation a été partiellement validée
par une analyse de sensibilité et un ajustement sur quatre jeux de données. Cependant,
il reste encore quelques points à discuter.
Le premier point porte sur la valeur des paramètres. Étant donné que les intervalles ini-
tiaux ont été construits pour être cohérents avec la réalité, l'ordre de grandeur n'est pas
à remettre en question. Mais ces valeurs peuvent diﬃcilement être certiﬁées comme les
valeurs physiques réelles. Pour des coeﬃcients comme αa et αc dont on a déjà dit qu'ils
servent surtout à ajuster le modèle, la concordance avec la réalité n'est pas à discuter. En
revanche, la validité des valeurs des paramètres iloss,0, Rion,0, R0 ou DO2,0 peut diﬃcile-
ment être certiﬁée sans mesure à la mise en route du stack. Cela devient encore pire pour
le Set 2. On considère pour la suite que, tant que le modèle retranscrit le comportement
du stack, les valeurs des paramètres sont considérées comme acceptables.
Malgré l'analyse de sensibilité et l'ajustement du modèle, il reste encore du chemin pour
aﬃrmer que le modèle est généralisable. Il faudrait en eﬀet le tester sur des données
plus longues, sur des stacks plus gros et avec des technologies plus variables que celles
proposées ici. De plus, un seul proﬁl réellement variable est testé et il présente surtout
des variations lentes de courant. Le passage sur des proﬁls de type automobiles est encore
loin d'être assuré. L'aspect générique reste donc à valider.
Il est également important de rappeler, qu'à cause des hypothèses ﬁxées pour cette thèse,
le domaine d'applicabilité du modèle risque de se trouver limité, en particulier lorsque
les conditions opératoires ne sont plus contrôlées.
Nous avons élaboré dans cette partie un modèle qui semble capable de suivre et prédire
l'état de santé du stack avec précision. Il convient maintenant de l'intégrer dans le bon
ﬁltre particulaire pour en tirer les meilleurs résultats possibles. Pour cela, la prochaine
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partie du travail va s'attacher à comprendre et analyser le fonctionnement du ﬁltre
particulaire et à proposer des améliorations de son fonctionnement aﬁn de tendre vers
une utilisation optimale pour réaliser du pronostic de PEMFC.
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Figure 54  Signaux de puissance après les diﬀérentes étapes de traitement des données
et comparaison avec le modèle
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1 Approche bayésienne non-linéaire
Les ﬁltres particulaires (FP) sont utilisés dans de nombreux domaines : robotique, sta-
tistiques, économie, automatique, etc. et plus récemment dans ceux du diagnostic et du
pronostic. Cependant les bases restent les mêmes quel que soit le cas d'utilisation. Avant
d'étudier le FP, revenons d'abord sur le contexte des approches bayésiennes.
1.1 Déﬁnition du problème
Considérons un système modélisé comme markovien, non-linéaire, non-stationnaire et
peut être non-gaussien [54]. Pour mémoire, un processus de Markov est un processus
stochastique avec la propriété de Markov, c'est à dire que la distribution de probabilité
conditionnelle des états futurs dépend seulement de l'état actuel et non des états passés.
La non-linéarité fait référence à la fois à la déﬁnition classique d'un système non-linéaire,
c'est à dire un système pour lequel la sortie n'est pas directement proportionnelle à l'en-
trée, et à la représentation mathématique, c'est à dire une équation d'état non-linéaire.
La connaissance de toutes les informations pertinentes pour décrire le système sous étude
et observations bruitées de ce système sont traduites sous la forme d'au moins deux mo-
dèles dans le but d'analyser les dynamiques du système [7, 54] :
1. le modèle d'état (ou modèle du système) : décrit l'évolution de l'état dans le temps,
cela peut être un état non-observé (état caché) {xt, t ∈ N}, xt ∈ X est modélisé
comme un processus de Markov de distribution initiale p(x0) et d'équation de
transition p(xt|xt−1),
2. le modèle d'observation : lie les mesures bruitées à l'état. Les observations sont
notées {yt, t ∈ N∗}, yt ∈ Y est supposé être conditionnellement indépendant étant
donné le processus {xt, t ∈ N} et de distribution marginale p(yt|xt).
Selon [7], une hypothèse importante est que les modèles doivent être disponibles sous
leur forme probabiliste. Cependant pour être utilisés dans une structure de ﬁltrage, les
modèles sont communément trouvés sous la forme [152] :
xt = f(xt−1, ut, ωt)↔ p(xt|xt−1) (40)
yt = h(xt, vt)↔ p(yt|xt) (41)
où ut est la commande en entrée du système, ωt et vt sont des bruits blancs, pas nécessai-
rement gaussiens. Quelques exemples de buits blancs non-gaussiens sont décrits dans [83].
1.2 L'approche bayésienne
L'approche bayésienne consiste à construire la fonction de densité de probabilité pos-
térieure de l'état (probability density function - pdf) basée sur toutes les informations
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disponibles. En principe, une estimation optimale de l'état, vis-à-vis de n'importe quel
critère, peut être obtenue [7].
L'état est estimé récursivement via l'approche de ﬁltrage. Selon [7], cela signiﬁe que les
données reçues peuvent être traitées de manière séquentielle plutôt qu'en groupe. Il n'est
donc pas nécessaire de stocker les données complètes ni de traiter à nouveau les anciennes
quand de nouvelles arrivent. En pratique, nous verrons dans la partie pronostic que sto-
cker une partie des données peut être nécessaire quand on transforme le fonctionnement
du ﬁltre. Le ﬁltrage comporte 2 étapes :
1. prédiction : on utilise le modèle d'état pour estimer l'état actuel ;
2. mise à jour : on utilise la dernière mesure pour modiﬁer la pdf prédite avec la
règle de Bayes.







avec l'exigence que p(y) > 0.
Dans le contexte du ﬁltrage, si x est une quantité qui doit être déduite de y, la probabilité
p(x) sera dénommée la distribution de probabilité antérieure, et y est appelée donnée. La
distribution p(x) résume la connaissance concernant la variable x avant l'incorporation
de y. p(x|y) est appelée distribution de probabilité postérieure [257].
Sur cette base, la problème de tracking bayésien consiste à calculer de manière récursive
un degré de croyance dans l'état xk à la date k, connaissant les données y1:k jusqu'à cette
date. On réalise alors la construction de la pdf p(xk|y1:k). La pdf initiale p(x0|y0) ≡ p(x0)
de l'état est supposée disponible. La pdf p(xk|y1:k) est obtenue récursivement par les 2
étapes mentionnées plus tôt, prédiction et mise à jour :
1. utilisation du modèle d'état pour obtenir la pdf antérieure à la date k via l'équa-




2. à la date k, une mesure yk devient disponible et peut être utilisée pour mettre à
jour la pdf via la règle de Bayes :
p(xk|y1:k) = p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)
p(yk|y1:k−1) (44)




dépend de la fonction de likelihood p(yk|xk) déﬁnie par le modèle d'observation.
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Ceci forme la solution bayésienne optimale. Cependant, c'est seulement une solution
conceptuelle : en général elle ne peut pas être déterminée analytiquement. Pour ce faire,
une famille d'outils de ﬁltrage existe allant du ﬁltre de Kalman (KF) et ses variations
(extended KF or unscented KF), des histogrammes aux ﬁltres particulaires. Le choix
parmi ces ﬁltres dépend de la dynamique du système et de la forme de la distribution
du bruit. Une classiﬁcation non-exhaustive guidant ce choix est proposée dans [240] et
reproduite en Figure 85 de l'Annexe F.
La suite se concentre maintenant sur les ﬁltres particulaires (FP).
2 Filtrage particulaire
2.1 Considérations générales
L'usage des FP oﬀre certains avantages mais a aussi des inconvénients. Cela dépend
fortement des conditions d'utilisation. Parmi les avantages, on peut citer le fait que
le FP est applicable aux systèmes non linéaires, qu'il est adaptatif, se focalise sur les
régions probables de l'espace d'état, fonctionne avec les bruits non gaussiens, etc. [130].
Concernant les désavantages, on peut retenir qu'il est diﬃcile de déterminer le nombre
de particules optimal, qu'il peut y avoir une haute complexité de calcul, qu'il existe des
problèmes potentiels de dégénérescence et de perte de diversité, etc. Ces avantages et
défauts peuvent être discutés plus largement, nous y reviendrons dans le chapitre suivant
dans le cadre particulier du pronostic.
2.2 Principe et hypothèses
Comme pour l'échantillonage de Monte Carlo (MC) parfait, le ﬁltrage particulaire sup-
pose que l'on est capable de simuler N échantillons aléatoires indépendants et identi-
quement distribués suivant p(x0:t|y1:t) qui sont appelés particules [54]. La notation x0:t
désigne l'état ayant évolué de l'instant initial à l'instant t. Basé sur le principe de si-
mulation de MC, l'approximation du FP représente une distribution continue par des
mesures aléatoires discrètes composées des particules xit. Ces particules sont les i valeurs
possibles de l'état inconnu xt à la date t.
On peut déﬁnir diﬀérents objectifs du ﬁltrage et leurs distributions correspondantes sui-
vant les cas applicatifs du FP [152]. Cependant, par soucis de clarté et de pertinence, les
discussions de se focalisent sur les distributions suivantes :
 la distribution antérieure p(xt|xt−1),
 la distribution postérieure p(xt|y1:t),
 la densité d'importance (ou distribution préférentielle) q(xt|x0:t−1, y1:t),
Le succès de l'algorithme du FP dépend de la validité des hypothèses suivantes [267] :
 hypothèse de Monte Carlo : l'approximation de point de masse de Dirac donne
une représentation adéquate de la distribution postérieure,
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 hypothèse d'échantillonnage d'importance : il est possible d'obtenir des échan-
tillons de la postérieure en échantillonnant la distribution préférentielle appropriée
et en appliquant des corrections d'échantillonnage préférentiel.
2.3 Une grande famille de ﬁltres
. Sequential Importance Sampling : la forme classique . Sequential Importance
Sampling (SIS) est une méthode de MC qui forme la base de la plupart des ﬁltres sé-
quentiels. Elle est connue sous diﬀérentes appellations : bootstrap ﬁltering, condensation
algorithm, interacting particle approximation, survival of the ﬁttest [7].
L'idée principale est d'utiliser un jeu d'échantillons aléatoires avec poids associés pour
représenter la pdf postérieure. Les estimations d'état sont basées sur ces échantillons et
leurs poids. Par conséquent, la discrétisation de l'espace d'état est donnée par l'approxi-




ωikδ(x0:k − xi0:k) (46)
avec les poids normalisés tel que
∑
ωik = 1 et δ la fonction de Dirac.
Les poids sont choisis en fonction du principe d'échantillonnage préférentiel (importance
sampling) [7]. On suppose que p(x) est proportionnelle à pi(x) est une densité de pro-
babilité de laquelle il est diﬃcile de tirer des échantillons mais pour laquelle pi(x) peut
être évaluée. De plus, xi ≈ q(x), i = 1...N sont des échantillons facilement générés de la









A chaque itération, on peut avoir des échantillons constituant une approximation de
p(x0:k|y1:k−1) et on veut approximer p(x0:k|y1:k−1) avec un nouveau jeu d'échantillons.
De la relation :
q(x0:k|y1:k) = q(xk|x0:k−1, y1:k)q(x0:k−1|y1:k−1) (48)











ωikδ(xk − xik) (50)
Selon les mêmes auteurs [7], il existe trois problèmes majeurs à l'utilisation du SIS.
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1. Un problème de dégénérescence : après quelques itérations, toutes les particules
sauf une ont un poids négligeable.
Une mesure de la dégénérescence de l'algorithme est donnée par la taille eﬀective
de l'échantillon (eﬀective sample size - ESS)
Neff =
N
1 + var(ω∗ik )
(51)
où ω∗ik est le poids non normalisé. L'ESS ne peut être évalué exactement donc il






Deux possibilités sont bien connues pour réduire cet eﬀet de dégénérescence : un
bon choix de densité d'importance et l'utilisation du ré-échantillonnage (resam-
pling). Cela nous conduit aux points 2 et 3.
2. Choix d'une bonne densité d'importance : une première méthode consiste à choi-
sir la densité d'importance q(xk|xik−1, yk) qui minimise var(ω∗ik ) pour maximiser
Neff . Cependant, elle a deux défauts principaux car elle requiert l'aptitude à
échantillonner depuis p(xk|xik−1, yk) mais aussi à évaluer une intégrale sur le nou-
vel état. Il existe deux cas dans lesquels l'utilisation de la densité d'importance
optimale est possible :
 xk fait parti d'un jeu ﬁni d'échantillons,
 ou avec une classe de modèles pour lesquels p(xk|xik−1, yk) est gaussien (dy-
namiques non-linéaires avec des observations linéaires).
3. Ré-échantillonnage : le principe est d'éliminer les particules qui ont de petits poids
et de se concentrer sur les particules de poids plus élevés. Cette étape implique






fois depuis p(xk|y1:k). Le résultat est un échantillon indépendant identiquement
distribué de la densité discrète et les poids sont réinitialisés à 1/N.
Cela introduit des problèmes pratiques, le plus important d'entre eux est la perte
de diversité : les particules qui ont des poids élevés sont souvent sélectionnées
éliminant des parties entières de l'espace d'état.
L'algorithme SIS est la base de tous les FP. Un grand nombre de variantes de ﬁltres ont
été proposées ces quinze dernières années. Toutefois ils suivent tous un schéma classique.
. Schéma général du ﬁltre particulaire . Sur la base du SIS, tous les FP suivent le
même schéma.
1. Initialisation : N particules sont créées à partir de l'état initial du système. Selon
[257], si on connaît les valeurs de x0, la distribution initiale p(x0) doit être initia-
lisée avec une distribution qui centre toutes les probabilités sur la valeur correcte
x0 et assigne la probabilité 0 partout ailleurs. Si on ignore totalement la valeur
de x0, une distribution uniforme sur le domaine de x0 peut être utilisée (ou une
distribution de la famille de Dirichlet).
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2. Prédiction : la distribution de probabilité à la date t p(xt|xt−1) est évaluée grâce
au modèle d'état, l'état estimé xt−1 à la date t− 1 et les entrées du système ut.
3. Mise à jour : une nouvelle observation est disponible, les poids sont calculés grâce
à l'équation (49). La propagation des particules avec le calcul des poids est appelée
échantillonnage d'importance (importance sampling) [152].
4. Ré-échantillonnage : les particules avec des poids faibles sont éliminées et les
autres sont dupliquées. Le ré-échantillonnage est équivalent à la modiﬁcation de
la mesure aléatoire pour améliorer l'exploration de l'espace d'état à t+ 1 [152].
Les tâches de mise à jour et de ré-échantillonnage sont les plus délicates de la procédure.
Le calcul des poids requiert la connaissance de (équation (49)) :
 la distribution de likelihood p(yk|xik) qui mesure la correspondance entre chaque
particule et la dernière observation,
 la prédiction p(xk|xk−1) ;
 et la distribution préférentielle q(xk|xk−1, yk)
Le choix de la distribution préférentielle est loin d'être une tâche triviale car la forme de
q(.) est presque toujours inconnue. Il existe plusieurs approches pour l'extraction de la
densité (approximation gaussienne, distribution multimodale : k-means clustering, his-
togramme, arbre de densité, estimation de densité de noyau) [257].
Il est également possible de prendre la distribution préférentielle q(xt|x0:t−1, y1:t) =
p(xt|x0:t−1, y1:t) qui minimise la variance des poids d'importance conditionnelle à x0:t−1 et
y1:t. Cependant le choix le plus populaire est l'utilisation de q(xt|x0:t−1, y1:t) = p(xt|xt−1)
[267]. Le point crucial est que si on échoue à utiliser la dernière information disponible,
seules quelques particules auront des poids signiﬁcatifs lorsque leur likelihood sera éva-
luée.
Le second point dur est le ré-échantillonnage. Pour éviter la dégénérescence, deux types
de solutions existent : la stratégie de force brute consistant à augmenter le nombre
de particules et une stratégie plus ﬁne consistant à implémenter des stratégies de ré-
échantillonnage évoluées. Selon [150], pour éviter l'appauvrissement en échantillons, le
ré-échantillonnage doit être exécuté seulement à des moments précis, par exemple seule-
ment quand la variance des poids non-normalisés est supérieure à un seuil déﬁni par l'ESS
mentionné plus tôt. Cela permet de contrôler la fréquence de ré-échantillonnage : en eﬀet
ré-échantillonner trop souvent augmente le risque de perte de diversité, en revanche le
faire trop peu risque de gâcher des particules dans des régions à faible probabilité. Le
ré-échantillonnage est adopté pour forcer les particules des zones à faibles likelihood à
bouger vers celles à haute likelihood. Il existe un très grand nombre d'approches. [150]
les déﬁnit comme aveugles quand la mobilité des particules est faite sans direction spé-
ciﬁque, et comme guidées quand de nouvelles observations sont directement utilisées
pour diriger les particules.
. Filtres particulaires évolués. Une grande diversité de ﬁltres est apparue. Leurs
diﬀérences reposent surtout sur le choix de la distribution préférentielle et/ou dans des
changements dans la procédure de ré-échantillonnage. Tous n'ont pas de nom particulier
donc pour avoir un aperçu global dans la revue de littérature, à la fois les diﬀérents
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types de ﬁltres et de ré-échantillonnage doivent être étudiés. Des revues détaillées sur le
sujet existent déjà [35, 152], expliquant comment les diﬀérentes procédures fonctionnent
donc ici seuls les noms des ﬁltres/resampling sont résumés. Par exemple dans [152], les
auteurs proposent une classiﬁcation des schémas de ré-échantillonnage en distinguant les
approches séquentielles et parallèles ainsi que quatre critères supplémentaires : la dis-
tribution utilisée, le ré-échantillonnage de toutes les particules suivant le même principe
ou non, la manière de grouper les particules ainsi que l'utilisation ou non de la dernière
information disponible.
Les diﬀérents types de ﬁltres et ré-échantillonnages sont résumés dans les Tables 19 et
20. Il est important de préciser que les ﬁltres modiﬁés pour le pronostic ne sont pas inclus
dans ces tables, ils viendront dans la suite.
3 Synthèse partielle
Le choix d'un ﬁltre peut s'avérer diﬃcile avec une telle diversité. Il existe encore un certain
nombre de challenges liés à cet outil, en particulier concernant le ré-échantillonnage
[152] : (1) simpliﬁer les algorithmes, (2) développer de meilleurs schémas dans le but
d'améliorer la performance, (3) paralléliser ou (4) mettre en place des implantations
temps réel avec un accent sur les eﬀets du ré-échantillonnage sur la convergence et la
précision de l'approximation.
Au delà de ces déﬁs, on peut voir de nombreux problèmes liés à la mise en ÷uvre de cet
outil dans une application de pronostic. Le chapitre suivant s'intéresse à l'utilisation du
FP dans le cadre du pronostic.
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Table 19  Filtres particulaires existants
Type of ﬁlter References
Sequential Importance Sampling (SIS) [7, 35, 54, 267]
Sampling Importance Resampling ﬁlter (SIR) [7, 35, 130]
Auxiliary Sampling Importance [7, 130]
Resampling ﬁlter (ASIR)
Auxiliary PF [35, 267]
Regularized PF [7, 130]
MCMC PF [35, 208]
Unscented PF [87, 267]
Artiﬁcial ﬁsh swarm based PF [149]
SMC PHD ﬁlter [154]
Saturated PF [248]
Mixed Kalman PF [35, 109]
Mixture PF [35]
Risk sensitive PF [258]
Self adaptive PF [246]
Direct sampling PF [265]
Rao-Blackwellized ﬁlter [35]
Rejection PF [35]
Other Monte Carlo Filters [35]
Table 20  Stratégies de ré-échantillonnage
Multinomial resampling [152, 267]
Residual sampling [152, 267]
Minimum variance sampling [267]
Smoothing Metropolis-Hastings [267]
Annealed importance sampling [156]
Bayesian importance sampling [156]
Adaptive importance sampling [156]
Numerically accelerated sampling [156]
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1 Pourquoi utiliser le FP pour le pronostic ?
1.1 Filtre particulaire et pronostic
Les FP sont de plus en plus utilisés dans le cadre du pronostic. Cependant, aucune revue
de littérature critique n'a été réalisée à ce jour montrant peut être un manque de recul
sur ce type d'application. Dans ce but, 46 travaux publiés sont considérés et analysés
(Table 31 en Annexe G). L'idée est d'essayer de comprendre et, si possible, de proposer
des solutions aux nombreux problèmes pratiques que pose cet outil.
. Perception par la communauté PHM . Le FP est considéré par beaucoup comme
un outil à l'état de l'art pour les applications à base de modèles ou hybrides de pro-
nostic. En eﬀet, cela permet d'utiliser une formulation bayésienne du problème. Modèles
physiques et données sont tous deux incorporés dans la structure, et la formulation par
vecteur d'état permet de lier l'état du système à de nombreuses entrées. Notons que la
classiﬁcation de l'approche dans la catégorie pronostic à base de modèle ou hybride est
encore en débat. En eﬀet, un modèle est nécessaire pour faire l'estimation d'état de santé
mais les données sont tout autant utilisées pour mettre à jour les paramètres du modèle
et l'état en continu.
De nombreux arguments sont utilisés pour justiﬁer l'utilisation du ﬁltre dans le cadre
du pronostic comme nous le montrerons en section 1.3. A titre d'exemple, les auteurs
de [311] aﬃrme que le FP est un outil de calcul basé sur la méthode de MC particu-
lièrement utile pour le pronostic utilisant la formulation bayésienne pour des processus
non-linéaire et/ou non-gaussien. De la même manière, dans [221] on peut lire que les
FP sont une classe de méthodes séquentielles de MC qui en plus d'utiliser l'information
disponible par les mesures du système incorporent n'importe quel modèle à disposition
sur le comportement du système.
Cependant, avant de discuter davantage, il est nécessaire de se demander un peu plus
précisément ce que l'on attend d'un tel outil pour faire du pronostic.
. Exigences pour le pronostic. D'un côté, on a le FP dont l'objectif premier est
d'estimer l'état du système sur la base du modèle d'état et des observations. Si il reste
des paramètres inconnus dans le modèle, l'objectif peut être étendu à des estimations
conjuguées des paramètres et de l'état. D'autre part, il y a le pronostic qui, principale-
ment, utilise un jeu de données disponibles pour apprendre l'état ou le comportement
du système (phase d'apprentissage) pour ensuite prédire l'état de santé futur (SOH) et
la durée de vie résiduelle (RUL) (phase de prédiction). L'apprentissage peut être basé
sur un modèle, complètement orienté données ou une combinaison des deux. Basé sur
ces simples remarques, que peut-on attendre du FP en pronostic ?
Selon [106], les pré-requis pour faire du pronostic à base de FP sont assez communs : (1)
un modèle de comportement incluant la dégradation, (2) des mesures de dégradation,
(3) une équation d'observation et (4) un seuil de défaillance. Parmi ces quatre compo-
santes, les trois premières sont classiques des FP. Dans [191], il est rappelé que ces trois
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éléments doivent satisfaire l'aﬃrmation suivante : une bonne représentation de la proba-
bilité d'évènements rares et fortement non-monotones est nécessaire. Les évènements qui
ne sont pas liés directement à l'évolution standard de l'état doivent aussi être considérés.
Ceux-ci peuvent comprendre des changements de proﬁl de mission, des interventions de
maintenance, des phénomènes de réjuvénation incontrôlés, des défaillances soudaines /
imprédictibles. Globalement, ceci entre dans deux catégories lors de la création de la
structure de pronostic : la modélisation du système et la gestion des distributions par
le ﬁltre, c'est à dire le design du ﬁltre. Cependant, ces exigences ne sont pas réellement
spéciﬁques au pronostic et peuvent être rencontrées dans n'importe quelles applications
d'estimation de SOH d'un système industriel à base de FP.
Lorsqu'on fait du pronostic, quelle que soit la méthode employée, on s'attend à ce que soit
prédit le SOH et le RUL sans nouvelle mesure. Ceci est clairement hors des compétences
du FP qui ne peut pas fonctionner sans mesures. Cela nous conduit à une conclusion
évidente mais jamais mentionnée explicitement dans la littérature.
Un FP ne peut pas être utilisé pour faire du pronostic mais seulement de l'es-
timation d'état.
Comme aﬃrmé par [311], il est nécessaire de construire des procédures avec l'aptitude à
projeter la population de particules à des dates futures en l'absence d'observations, en
ajustant les poids si nécessaire. Par conséquent, une implantion correcte de pronostic à
base de FP doit suivre le schéma proposé en Figure 55. Les procédures spéciales pour
le pronostic basées sur la sortie du ﬁltre sont encore très rares et seront discutées en
Section 3.
Si on va plus loin, pourquoi préférer le FP à d'autres outils d'estimation d'état ? Avant
de discuter les avantages et défauts de la méthode, on doit essayer de positionner cet
















Figure 55  Pronostic basé sur le ﬁltre particulaire








































Figure 56  Étapes du pronostic à base de modèle d'état
1.2 Positionnement des FP
Utiliser un ﬁltre particulaire sans raisonnement approfondi au préalable peut conduire
à de mauvaises performances. En eﬀet, dans [153], les auteurs montrent que l'utilisation
du ﬁltre ne conduit pas nécessairement à de bons résultats.
Le premier pas du raisonnement est de décomposer les diﬀérentes étapes impliquées dans
le pronostic à base de modèles (Figure 56). On distingue essentiellement trois étapes :
1. l'identiﬁcation du modèle,
2. la reconstruction de l'état,
3. le pronostic.
Quelques méthodes sont proposées pour chaque étape. Durant l'identiﬁcation du modèle,
les paramètres inconnus sont identiﬁés sur la base des données disponibles. Une méthode
doit être sélectionnée selon les hypothèses liées à l'application comme l'évolution tempo-
relle des paramètres, la non-linéarité du modèle par rapport aux entrées, l'incorporation
récursive des dernières mesures, etc.
Ensuite vient l'étape de reconstruction de l'état, ou d'estimation du SOH. Les para-
mètres précédemment estimés sont utilisés avec la forme markovienne du modèle, les
données et la commande pour estimer l'état actuel du système. Pendant cette procédure
les paramètres du modèle peuvent être plus précisément ajustés.
Enﬁn, le pronostic est réalisé avec une procédure adaptée au cas.
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1.3 Avantages, défauts et limitations
Avant d'aller plus loin dans les applications, il est intéressant de voir comment les au-
teurs justiﬁent, quand ils le font, l'utilisation du ﬁltre particulaire dans leurs travaux.
Cela devrait permettre de distinguer les avantages réels d'application de cet outil dans
le contexte du pronostic.
. Avantages. L'aptitude du ﬁltre à gérer des processus non-linéaires, ajuster des para-
mètres de modélisation ou encore l'expression des résultats sous forme probabiliste sont
largement mis en avant pour justiﬁer le choix d'un tel outil. Il est intéressant de remar-
quer que aucun de ces arguments n'est vraiment lié au pronostic, conﬁrmant la conclusion
de la section précédente. L'argument de l'applicabilité avec l'identiﬁcation combinée de
l'état et des paramètres (partie centrale de la Figure 56) semble être le plus important si
on se réfère au nombre de fois qu'il est mentionné. Ces points sont davantage développés
en Annexe G.
. Défauts et limitations. Bien moins de références montrent les défauts de FP :
 il faut que les modèles d'évolution de l'état soient précisément initialisés et que
les paramètres soient approximativement statiques pour la prédiction [34],
 les prédictions dépendent fortement des particules de l'état estimé à l'étape initiale
ce qui augmente l'incertitude [34],
 il n'y pas de mise à jour des paramètres du modèle pendant la prédiction [162],
 la contribution de l'incertitude du modèle sur l'estimation du RUL n'est pas
directement considérée, puisqu'il est supposé que le modèle des dynamiques de
dégradation et l'équation d'observation sont connus exactement [13],
Un autre point soulevé dans [240] concerne les cas dans lesquels le FP doit ou ne doit
pas être utilisé. Les FP doivent être utilisés avec des distributions postérieures multi-
variables ou non-standards, des processus non-linéaires, du bruit non-gaussien et quand
une estimation du RUL relativement précise est requise. Toutefois, ils ne doivent pas être
utilisés avec une distribution postérieure déterministe typique ou à une seule variable,
un bruit gaussien linéaire ou un bruit multiplicatif. Ces contraintes n'empêchent pas
l'utilisation des FP, mais elles sont plus en accord avec l'utilisation de ﬁltres de Kalman
ou ses variantes. Cependant, un grand nombre d'applications avec des équation d'état
linéaires par rapport à l'état et avec un bruit gaussien peuvent être rencontrées dans la
littérature comme nous le montrerons plus tard.
Ces considérations n'intègrent pas les problématiques de programmation. Tout d'abord,
l'hypothèse de modèle de Markov caché de 1er-ordre n'est généralement pas vériﬁée et
les modèles d'ordres élevés ne sont pas appropriés car ils dépendent des états p-étapes
avant [32]. Une solution peut être d'utiliser un FP d'ordre élevé comme décrit plus loin.
Dans [259], les auteurs reconnaissent dans leur approche (cas du AFSA-PF) que la mise
à jour des paramètres est extrêmement prenante en temps empêchant la popularisation
de la méthode proposée dans les applications d'ingénierie.
Le choix commun de la densité préférentielle q(.) = p(xt|xt−1) est approprié pour estimer
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la distribution de probabilité par rapport à un jeu de données particulier. Mais il ne donne
pas une bonne estimation de la probabilité des évènements associés à des conditions à
haut risque avec une faible likelihood [253]. Une solution possible est l'utilisation du
risk-sensitive particle ﬁlter (RSPF) qui assure l'existence de particules dans les queues
de la pdf d'état. Ce ﬁltre est décrit en Annexe G.
Pour ﬁnir, bien que l'algorithme à base de FP ait été présenté comme à l'état de l'art du
pronostic de défaillance, il n'existe toujours pas d'indication claire sur comment réaliser la
vériﬁcation et la validation de ces approches [253]. De plus, dans [252] plusieurs questions
ouvertes sont mises en avant :
1. comment vériﬁer les modules de FP implémentés pour une application particu-
lière ?
2. combien de particules sont nécessaires pour représenter précisément la propaga-
tion de l'incertitude dans les prédictions à long terme ?
3. comment accommode-t-on l'incertitude sur les paramètres du modèles dans la
structure à base de FP ?
Ces questions sont toutes liées à des problèmes épineux en pronostic : la vériﬁcation et
validation des approches, et la représentation, quantiﬁcation et gestion de l'incertitude.
Ce dernier point sera discuté en Section 5.2.
1.4 Discussion
Le point principal de cette section à garder à l'esprit est que le FP n'est pas destiné à
faire du pronostic mais seulement de l'estimation d'état. En partant de cette conclusion,
il devient plus facile de déﬁnir pourquoi le ﬁltre doit être inclus dans une structure de
pronostic et quel est son rôle.
En tant que composante du schéma de pronostic, on attend du ﬁltre une estimation
précise du SOH basé sur les données disponibles. Cela implique de prendre en compte le
vieillissement du système, ses comportements ainsi que des événements rares et soudains
comme les changements de proﬁls de mission, les interventions de maintenance, les phé-
nomènes de réjunvénation incontrollés ou les défaillances soudaines voire imprévisibles.
Dans ce but, on tire avantage : (1) de la possibilité de fusionner plusieurs sources de
données de manière logique, (2) de son habilité à gérer des processus non-linéaires non-
stationnaires et/ou non-gaussiens, (3) de son aptitude à prendre en compte les processus
stochastiques, (4) de la possibilité d'estimer simultanément les paramètres et l'état, (5)
de la forme probabiliste de la sortie et ﬁnalement (6) de son eﬃcacité de calcul par rap-
port à d'autres méthodes de MC.
Cependant, en intégrant cet outil dans la structure de pronostic, on doit aussi faire face à
diﬀérents inconvénients. L'utilisation du FP requiert une initialisation précise et suppose
que les dynamiques de dégradation et l'équation d'observation sont connues exactement.
De plus, aucune mise à jour des paramètres n'est possible durant la prédiction. Ajouté
à cela, l'algorithme peut être consommateur en temps et il est important de connaître
Pronostic à base de ﬁltre particulaire 133
précisément le délai maximum dans lequel les résultats sont attendus. Pour ﬁnir, les as-
pects de représentation, quantiﬁcation et gestion de l'incertitude peuvent être piégeux
et nous verrons plus tard qu'il faut déﬁnir précisément quels types d'incertitude peuvent
être prises en compte par le ﬁltre.
2 Types de ﬁltres et procédures de ré-échantillonnage uti-
lisées dans les applications de pronostic
2.1 Quel ﬁltre utiliser ?
Il n'y a actuellement pas de recommandations pour aider les utilisateurs à choisir. Les
FP traditionnels ou les variantes existantes peuvent être utilisées pour le pronostic, ainsi
que les procédures de ré-échantillonnage disponibles (voir Tables 21 et 22).
. Types de ﬁltres. Une grande majorité des travaux de pronostic n'indiquent pas le
ﬁltre qu'ils ont utilisé. Quand ils le font, on peut noter que le SIR semble le plus employé.
D'autres types peuvent être rencontrés mais il est intéressant de voir que tous existaient
déjà dans la littérature (voir chapitre précédent, Section 2.3). Ces ﬁltres et les raisons
probables de leur sélection sont détaillés en Annexe G.
Table 21  Filtres utilisés pour les applications de pronostic
Type Références
SIR [3, 11, 13, 44, 64, 78, 119,







. Procédures de ré-échantillonnage . On a vu précédemment qu'un grand nombre de
procédure de ré-échantillonnage existent. Cependant, il semblerait que les auteurs de pro-
nostic s'en tiennent aux plus simples. Très peu partagent les procédures employées mais
on peut tout de même voir quelques nouveautés par rapport à la littérature classique.
On peut trouver des changements mineurs dans [11] où les poids sont déﬁnis légèrement
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Table 22  Ré-échantillonnages rencontrés dans la littérature de pronostic
Type Références
Inverse CDF method [3, 64, 291, 311]
Bootstrap resampling algorithm [11]
SVR [52]
Monotonic resampling [291]
avec L étant la likelihood. Mais de nouveaux types de ré-échantillonnage peuvent être
trouvés dans [52] and [291].
La procédure proposée dans [52] est basée sur la régression à vecteur de support (sup-
port vector regression - SVR). L'idée fondamentale est que reconstruire la distribution
postérieure par SVR est un problème d'optimisation utilisant une fonction régularisée
avec des contraintes. Quand l'ESS tombe en dessous d'un seuil, un ré-échantillonnage de
la distribution postérieure utilisant la SVR se produit. Les paires d'apprentissage sont
la particule xit et son poids correspondant w
i
t = F (x
i
t). Ces paires sont utilisées pour
reconstruire la distribution postérieure.
Dans [291], les auteurs introduisent un schéma de ré-échantillonnage monotone. En eﬀet,
ils mettent en avant que même avec une dégradation monotone, avec une méthode SMC
les résultats monotones ne sont pas garantis. Donc pour garder seulement les estimations





1(k + p) > bk+p
0 sinon
(54)
A quel moment ré-échantillonner est également une question intéressante. Alors que cer-
tains utilisent l'ESS comme ci-dessus dans [52], d'autres préfèrent choisir la fréquence
de ré-échantillonnage au préalable comme dans [13] où elle est ﬁxée à 1 fois toutes les 5
mesures.
. Comparaison des approches de ré-échantillonnage . Un papier tentant de com-
parer les résultats de pronostic obtenus avec diﬀérentes formes de ré-échantillonnage est
disponible dans la littérature [85]. Les algorithmes considérés sont les ré-échantillonnage
multinomial, résiduel, stratiﬁé et systématique. Selon les résultats proposés, les stratiﬁés
et systématiques montrent les meilleurs résultats avec un léger avantage pour le systé-
matique.
L'idée de comparer diﬀérents algorithmes pour fournir des lignes directrices pour le pro-
nostic est intéressante. Cependant, ce papier souﬀre de plusieurs limitations. D'abord,
les expériences sont faites avec une modélisation de batterie très simple. Comment les
résultats évolueraient-ils avec un modèle d'état plus complexe ? Comment varieraient-ils
avec une initialisation diﬀérente du FP ? Peut-on tirer la même conclusion si on change
le nombre de particules (initialement 500) ? En eﬀet, tirer des conclusions lorsqu'on com-
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pare ces algorithmes dans une perspective de pronostic peut s'avérer diﬃcile et demande
une étude plus poussée ainsi que des méthodes d'évaluations plus précises.
2.2 Discussion
Comment choisir un FP adapté à une application particulière ? C'est une question à
laquelle on va tenter de répondre dans cette section. Faire un choix basé sur les résultats
fournis par la littérature PHM peut conduire à une opinion biaisée. En eﬀet, quand des
FP améliorés sont utilisés, ils sont toujours comparés à la forme la plus basique (càd le
SIR) ou à une version du ﬁltre de Kalman. Ce type de comparaison ne prouve rien car
ces ﬁltres sont créés justement pour surpasser les approches classiques et cela a déjà était
démontré dans la littérature dédiée.
Il semble que commencer avec la version la plus basique, le SIR, soit l'option préférée
dans la communauté PHM. Cela apparaît comme être un bon point de départ. Cepen-
dant, ce SIR doit être modiﬁé pour incorporer plus de connaissance du système et aussi
pour donner des prédictions rapides et ﬁables. Incorporer la connaissance disponible sur
le système n'a pas encore été vu dans les applications existantes. Cela semble d'ailleurs
étrange dans le contexte du PHM basé sur les données. En eﬀet, pour construire un
modèle, une compréhension approfondie du système est requise et certaines informations
qui ne sont pas intégrées dans la modélisation peuvent être injectées ailleurs dans le ﬁltre.
Par exemple, pour une application utilisant un indicateur de santé supposé monotone,
disons de trajectoire croissante, éliminer une particule montrant une trajectoire décrois-
sante semble logique. Cela donnerait un ﬁltre au fonctionnement biaisé mais clairement
adapté au système suivi.
Une idée intéressante serait de créer un ﬁltre qui prennent tous les avantages de ﬁltres
déjà proposés et incorpore de nouvelles idées. Un tel ﬁltre serait capable de :
 créer des groupes de particules diﬀérents : un pour l'état et les autres pour les
estimations de paramètres,
 adapter le nombre de particules (adaptive particle ﬁlter),
 prendre en compte des évènements soudain qui aﬀectent l'état de santé du système
si besoin (RSPF),
 réaliser un ré-échantillonnage pour obtenir une estimation correcte d'un indicateur
de santé monotone (monotonic resampling),
 contraindre les valeurs des particules seulement dans les parties de l'espace d'état
cohérentes avec l'âge du système (constrained state space [265]).
Un tel ﬁltre devrait oﬀrir de bonnes performances mais l'algorithme serait consommateur
en temps de calcul.
3 Mise en ÷uvre et problèmes pratiques
Une fois le type de ﬁltre choisi, la mise en oeuvre du ﬁltre peut commencer. Selon [64],
une approche de pronostic à base de FP comporte 6 étapes :
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1. déﬁnition des modèles,
2. initialisation des paramètres du ﬁltre,
3. échantillonnage et prédiction,
4. mise à jour dynamique,
5. pondération des particules et ré-échantillonnage,
6. prédiction du RUL
En accord avec les discussions précédentes et la Figure 55, la mise en ÷uvre de l'estima-
tion de l'état de santé, c'est à dire les items 1 à 5, est proposée dans cette section. Les
procédures de pronostic, quant à elles, sont décrites en Section 4.
Compte tenu de la discussion précédente sur le choix du ﬁltre, les items 3 et 4 sont consi-
dérés déﬁnis suivant le fonctionnement du SIR (Chapitre 7, section 2.3). Cela signiﬁe
que la prédiction est réduite à la simple propagation des particules par le modèle d'état,
aucune autre transformation n'est ajoutée.
Par conséquent, cette section discute les problèmes suivant :
1. la déﬁnition des modèles,
2. l'initialisation des paramètres du ﬁltre, en particulier le choix du nombre de parti-
cules, l'initialisation de l'état et des paramètres des modèles, ainsi que la déﬁnition
des bruits de processus et de mesure,
3. la pondération des particules par la fonction de likelihood.
D'autres discussions d'importances, mais dont les problèmes ne sont pas traités dans la
suite des travaux, sont proposées en Annexe G. Elles portent sur la formulation des pro-
blèmes ne respectant pas l'hypothèse de 1er-ordre de Markov, l'échantillonnage d'impor-
tance et l'introduction de boucles de correction internes pour améliorer la performance.
3.1 Déﬁnition des modèles
Pour mémoire, le FP a besoin d'une formulation bayésienne du problème :
xt = f(xt−1, ut, ωt)↔ p(xt|xt−1) (55)
yt = h(xt, vt)↔ p(yt|xt) (56)
Pour respecter ce standard et pour une utilisation optimale, la modélisation peut néces-
siter quelques adaptations.
3.1.1 Modèle d'état
Le modèle d'état est très souvent disponible sous forme d'un vecteur d'état. Ce vecteur
regroupe l'équation d'évolution de l'état qu'on cherche à suivre et les équations de mise
à jour des paramètres devant être identiﬁés par le ﬁltre.
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. Équation d'état . Utiliser directement les modèles de dégradation avec le FP peut ne
pas s'avérer très pratique dans la plupart des cas. Une adaptation du modèle est néces-
saire.
Tout d'abord, pour respecter la formulation bayésienne, le modèle doit être transformé
pour exprimer xt en fonction de l'état précédent xt−1. Il est intéressant de mentionner
qu'un des aspects justiﬁant l'utilisation du FP est son aptitude à gérer les non-linéarités.
Cependant, dans de nombreux travaux, le modèle d'état proposé est clairement linéaire
par rapport à l'état [34, 45, 222] et la plupart d'entre eux ont un bruit gaussien.
. Équations des paramètres. Les paramètres des modèles d'état et d'observation à
identiﬁer doivent être inclus dans le vecteur d'état et leur équation de mise à jour doit
être déﬁnie. Deux cas apparaissent ici :
1. les paramètres sont constants durant le processus d'identiﬁcation,
2. les paramètres dépendent du temps et varient tout au long de la procédure.
Diﬀérentes solutions émergent suivant la dimension du vecteur d'état et la connaissance
des paramètres à identiﬁer, notés αt.
Dans [222], une solution est proposée basée sur l'hypothèse que l'état de santé du système
donné par xt est de dimension 1. Les auteurs supposent que les valeurs des paramètres de
h dans l'équation (56) sont connus. Leur problème principal est de formuler l'équation
d'état pour les paramètres du modèle d'état αt. Une solution proposée simple est la
marche aléatoire gaussienne :
αj,t = αj,t−1 + wj,t−1 (57)
avec wj,t−1 ∈ N (0, σ2j ). Le FP convergera vers la valeur réelle selon la loi des grands
nombres. La variance σ2j peut être choisie élevée pour couvrir une plus grande partie de
l'espace d'état mais cela retardera la convergence. Une solution est de déﬁnir la variance
du bruit σ2j comme variable d'état qui augmente quand le poids associé est plus bas
qu'un seuil prédéﬁni :
σj,t = cj,t.σj,t−1

cj,t < 1 if wt−1 > wth
cj,t = 1 if wt−1 = wth
cj,t > 1 if wt−1 < wth
(58)
Cette approche est coûteuse en calculs donc non-faisable pour tous les paramètres d'un
modèle d'ordre élevé. Dans ce cas, les auteurs de [222] recommandent de réaliser une
analyse de sensibilité et de sélectionner les paramètres les plus sensibles pour une mise
à jour de la variance du bruit. La marche aléatoire gaussienne reste la méthode la plus
utilisée comme dans [11, 44, 92, 174].
Une approche totalement diﬀérente consiste à ne pas utiliser de modèle d'état dans sa
formulation classique. Dans [107], une régression RVM est utilisée pour remplacer la
fonction de transition classique et générer les particules.
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3.1.2 Modèle d'observation
Dans certains cas, le modèle d'observation peut ne pas être disponible. Ce problème est
adressé par les auteurs de [12]. D'abord, une hypothèse importante sur la méthode est
que le modèle d'observation peut s'écrire :
y(t) = f(t) + ν(t) (59)
où f est une fonction bijective et ν un bruit gaussien. Ensuite, la méthode est basée sur
des ensembles de réseaux de neurones artiﬁciels (artiﬁcial neuron networks - ANNs) qui
sont utilisés pour construire un interpolateur des données d'apprentissage et la distribu-
tion du bruit. Cela donne la distribution p(yt|xt) au FP.
Dans certaines applications, à la fois les modèles d'état et d'observation sont adaptés par
une architecture intégrée. Dans [291], l'équation de transition de l'état est basée sur un
modèle NARX (nonlinear autoregressive exogenous model) tandis que l'équation d'ob-
servation s'appuie sur un modèle de type SVM-based ARMAX (Auto Regressive Moving
Average with eXternal inputs).
3.1.3 Gestion de l'incertitude dans la formulation du modèle
Pour la gestion de l'incertitude, les auteurs de [252] considèrent deux types d'ajuste-
ments :
1. les ajustements des paramètres inconnus de l'équation d'état,
2. les ajustements d'hyper-paramètres pour déﬁnir la pdf du bruit.
La seconde option peut être mise en ÷uvre grâce à une boucle de correction externe qui
modiﬁe la variance du bruit de mesure :
var {w(t+ 1)} =
{
p ∗ var {w(t)} if ||pred−error(t)||||feature(t)|| < Th
q ∗ var {w(t)} if ||pred−error(t)||||feature(t)|| > Th
(60)
|| || est une norme, la norme L2 est proposée par les auteurs, p, q et Th sont constantes
telles que 0 < p < 1, q > 1 and 0 < Th < 1.
Ce type d'approche soulève une question : est-il correct de contrôler la variance du bruit
si précisément ? En eﬀet, cela peut changer l'interprétation de l'incertitude résultante
(voir section 5.2).
3.2 Initialisation des paramètres du ﬁltre
3.2.1 Déﬁnir le nombre de particules
Choisir le nombre de particules est loin d'être simple car aucune méthodologie claire
n'est proposée. Les auteurs de [222] démontrent que la convergence du ﬁltre dépend du
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nombre de particules N mais pas de la dimension de l'état nx. Ils appuient leur discussion
grâce à des ﬁgures reproduites de [47] et présentées ici en Figure 57.
Figure 57  Gauche : Erreur sans dimension vs nombre de particules avec une bonne
densité préférentielle, Droite : Erreur sans dimension vs nombre de particules avec une
densité préférentielle peu adaptée [47]
Si on regarde les diﬀérents travaux, on remarque que le nombre de particules varient
entre 30 et 10 000. Ces valeurs semblent en accord avec la Figure 57. Cependant, une
telle diversité de proposition n'aide pas à choisir un nombre de particules standard. Une
possibilité pour surmonter ce problème est de commencer avec le nombre de particules
préconisé par la Figure 57 et d'utiliser ensuite un ﬁltre qui ajuste ce nombre de façon
autonome.
3.2.2 Initialisations de l'état et des paramètres
Choisir une initialisation correcte est crucial pour assurer la convergence des particules
vers l'état réel. L'initialisation peut être divisée en deux étapes : (1) la déﬁnition de la
distribution initiale de l'état et (2) la déﬁnition de celle de chaque paramètre des mo-
dèles. Cependant, la description de ces deux étapes est souvent omise dans la littérature.
. Distribution initiale de l'état du système . Comme annoncé dans la section 2.3,
la distribution initiale de l'état doit être construite selon l'état connu du système. Dans
le contexte du PHM, le système est surveillé en continu depuis son tout début de vie
ou au moins depuis le déclenchement d'une alarme. Donc normalement, l'état initial du
système est connu avec une incertitude quantiﬁée. Toutefois, il existe toujours la possi-
bilité que le système soit plus dégradé que prévu et que cela n'apparaisse pas dans les
mesures.










Figure 58  Proposition de distribution initiale
Par conséquent, nous proposons une distribution initiale qui serait une combinaison entre
une gaussienne et une distribution uniforme comme proposé en Figure 58. La gaussienne
serait centrée sur l'état supposé du système, avec un écart-type σ lié à l'incertitude sur
les mesures. La distribution uniforme serait déﬁnie selon la connaissance de la dégrada-
tion et ses cinétiques. Si ces cinétiques sont très lentes et le risque que le système soit
plus dégradé que prévu est proche de zéro, la distribution uniforme peut être ignorée et
on s'en tiendra à la gaussienne simple.
. Distributions initiales des paramètres des modèles. Un des avantages majeurs
du FP est son aptitude à mettre à jour les paramètres d'un modèle tout en estimant
l'état. Une manière pratique de s'y prendre est d'incorporer les paramètres du modèle
dans le vecteur d'état et de les mettre à jour via leur propre équation. Par conséquent, une
initialisation adéquate est requise. Une mauvaise initialisation du modèle d'état conduit
presque toujours à une mauvaise estimation de l'état. Il n'existe pas de méthode stan-
dard pour initialiser les distributions de paramètres. La littérature générale sur les FP
reste très vague à ce sujet. Cependant quelques propositions intéressantes ont commencé
à apparaître dans la communauté PHM.
Quand de la connaissance d'expert est disponible, déﬁnir une distribution initiale précise
est possible. Ceci est illustré dans [13] par l'utilisation de diﬀérents types de distribu-
tions : Gamma, déterministe et normale. Cependant, il ne semble pas que ce cas soit le
plus commun.
Dans [3], comme aucune information préalable sur les distributions initiales n'est dis-
ponible, le choix est fait d'utiliser des distributions uniformes. Cependant, il n'y a pas
d'explications sur comment les dispersions de ces distributions sont déﬁnis. Des distri-
butions initiales sont également adoptées pour l'état initial, les paramètres initiaux et
l'écart-type de l'erreur de mesure dans [31]. D'autres exemples utilisant des distributions
uniformes sont proposés dans [106, 119, 274, 300].
Ajuster son modèle aux données disponibles pour l'apprentissage semble l'approche la
plus classique. Une telle idée est rencontrée dans [31, 43, 64, 78, 92, 120, 150, 162, 174,
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288, 300]. On peut détailler quelques exemples. Dans [64], les distributions initiales sont
uniformes et viennent d'une régression par moindres carrés non-linéaires. Dans [43], un
ajustement de courbe est réalisé grâce à la toolbox Matlab dédiée à cet eﬀet et la valeur
initiale de chaque paramètre est la moyenne obtenue par ajustement sur trois jeux de
données diﬀérents. L'utilisation de la ﬁtting toolbox de Matlab est aussi proposée dans
[174]. Dans [300], un algorithme des moindres carrés avec un facteur d'oubli est employé
pour déterminer les paramètres du modèle. Pour initialiser les paramètres, les auteurs
de [288] utilisent une valeur moyenne obtenue par ajustement de courbes de diﬀérents
échantillons d'apprentissage. Ils soutiennent également que initialiser les paramètres de
la variance est consommateur en temps et décident de ﬁxer [min(γi),max(γi)] = 6σ avec
une variance égale, σ = 10−5, pour tous leurs paramètres.
Cependant, ces approches simples ne sont pas toujours eﬃcaces et doivent être combinées
pour avoir des améliorations. Dans [92], les auteurs montrent qu'utiliser une approche par
moindres carrés seule a une limite majeure : quand des données historiques provenant de
plusieurs systèmes diﬀérents sont utilisées, diﬀérentes valeurs de paramètres apparaissent
en fonction du contexte d'utilisation pouvant conduire à une mauvaise initialisation du
FP. Par conséquent, leur approche a 2 étapes. D'abord un algorithme de Gauss-Newton
est utilisé pour identiﬁer le modèle sur diﬀérents jeux de données. Ensuite, une com-
binaison de règles de la théorie de Dempster-Shafer (DST) est utilisée pour obtenir la
valeur initiale de chaque paramètre. Ces valeurs sont ensuite utilisées pour initialiser le
FP avec des distributions gaussiennes.
Ensuite, dans [78, 224, 220], le FP est combiné avec de la RVM (relevant vector ma-
chines). La RVM est utilisée pour trouver des courbes représentatives du vieillissement
et les ajuster aux données pour faire de l'identiﬁcation de paramètres. Cela aide les au-
teurs à déﬁnir la moyenne et l'écart-type de leurs distributions gaussiennes initiales.
Pour ﬁnir, dans [25], les données sont modélisées par des modèles de gaussienne mixtes.
Le problème est d'estimer les paramètres statistiques de chaque gaussienne. Cette fois,
l'approche proposée est l'algorithme de Figueiredo-Jain qui est adapté à ce type de mo-
dèles.
. Impact de l'initialisation sur les résultats. Une comparaison intéressante est
réalisée dans [13] pour montrer l'importance de la distribution initiale sur la dispersion de
la distribution ﬁnale. Dans un premier test, la valeur exacte des paramètres est supposée
connue tandis que dans un second seule une distribution est connue. Le second test
correspond à l'introduction de l'incertitude sur le modèle. Les résultats de la comparaison
sont proposés en Figure 59. Sans surprise, les résultats sont meilleurs dans le premier cas
qui montre des prédictions plus précises avec des distributions moins larges.
3.2.3 Déﬁnition du bruit
Les bruits interviennent dans le modèle à la fois pour le processus et les observations. Un
fait intéressant concernant le bruit est que presque tous les travaux existants justiﬁent
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a) b)
Figure 59  Comparaison des prédictions proposées dans [13] avec les paramètres exactes
du modèles (a) et une distribution approximée (b) comme initialisation (reproduit de
[13])
l'utilisation du FP pour son aptitude à gérer les bruits non-gaussiens. Cependant, la
Table 23 montre qu'une majorité d'entre eux utilisent ce type de distribution du bruit.
Table 23  Distributions du bruit choisies dans les expérimentations






Gaussien de moyenne 0 Gaussien de moyenne 0
[13, 31, 135] non précisé Gaussien
[32] Gaussien non précisé
[11] non Gaussien non précisé
Dans [3], les auteurs introduisent une hypothèse intéressante : le bruit du modèle d'état
peut être ignoré car il peut être contenu dans l'incertitude sur les paramètres du modèle.
On peut aller encore plus loin avec cette hypothèse. En eﬀet, pour le pronostic, ce qui
est souvent nécessaire, c'est la tendance générale de l'indicateur de vieillissement pas ses
petites variations. Le bruit est là pour représenter l'erreur qui existe entre le modèle et
la réalité. Et il est souvent d'un ordre de grandeur très petit par rapport à celui de la
grandeur suivie. Donc, comme des tendances générales et pas un modèle précis est at-
tendu, on peut considérer que ce bruit peut être ignoré dans la majorité des applications
de pronostic.
Concernant le bruit de l'équation d'observation, l'hypothèse gaussienne est presque tou-
jours utilisée comme option par défaut. C'est en eﬀet pratique car cela permet d'en
déduire une expression simple de la likelihood. Mais il n'est jamais mentionné qu'une
étude précise des données a été réalisée pour supporter cette hypothèse ou pour déﬁnir
les caractéristiques de la distribution gaussienne. Si l'hypothèse gaussienne est faite mais
sans connaissance de l'écart-type de la distribution, celui-ci peut être ajouté dans le vec-
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teur d'état et estimé par le ﬁltre comme proposé dans [3].
Pour conclure, déﬁnir le bruit d'observation nécessite un gros travail sur les données. Il
pourrait être intéressant de pouvoir sauter cette étape et trouver une nouvelle manière
de déﬁnir la likelihood.
3.3 Déﬁnition de la likelihood
L'expression de la likelihood vient directement de l'équation d'observation. Comme sou-
tenu dans [3], pour une fonction d'observation yt = xt + νt avec un bruit gaussien
ν ∼ N (0, σ2), la fonction de likelihood s'écrit :












Cependant, la formulation prend seulement en compte la dernière prédiction. Les auteurs
de [107] propose une likelihood sur toute la trajectoire pour chaque particule mais en















Ces exemples concernent seulement les bruits gaussiens, toutefois, aucune autre expres-
sion n'est proposée dans la littérature PHM.
3.4 Discussion
Dans cette section, nous avons abordé de nombreux problèmes de mise en ÷uvre du ﬁltre
allant de la déﬁnition des modèles à l'implantation du FP.
Au niveau de la déﬁnition des modèles, quelques questions demeurent. La plupart concerne
le modèle d'état. Tout d'abord, quelle que soit l'approche choisie pour mettre à jour les
paramètres du modèle, un choix doit être fait concernant la variance du bruit dans
l'équation (57). La question est : comment déﬁnir un intervalle correct pour la variance
de manière plus rapide que par l'approche essai-erreur ?
Ensuite, le problème du vecteur d'état de grande dimension n'a pas encore été vu. En
eﬀet, le modèle d'état peut contenir un grand nombre de paramètres à identiﬁer. L'idée
de réaliser une analyse de sensibilité pour déterminer sur quels paramètres se focaliser est
un bon point de départ. Toutefois, que peut-on faire avec ces paramètres ? De plus, selon
l'avancement de la dégradation du système, les paramètres les plus sensibles peuvent ne
pas être les mêmes d'une période à l'autre. Cela impliquerait que leur équation de mise
à jour évolue dans le temps. Une solution possible est d'inclure une analyse de sensibilité
interne à la structure de pronostic, juste avant le FP comme proposé en Figure 60.
















Figure 60  Sélection adaptative de l'équation de mise à jour des paramètres
Les problèmes pratiques sont nombreux avec le FP. D'abord concernant l'initialisation,
nous proposons une nouvelle approche pour initialiser la pdf de l'état. Pour l'initialisa-
tion des paramètres, diﬀérentes méthodes ont déjà été testées. Il n'est pas possible d'en
préférer une : l'approche utilisée dépend de la quantité de données disponibles.
Ensuite, nous proposons d'ignorer le bruit du processus dans l'équation d'état quand
seulement une tendance est nécessaire pour le pronostic. Cependant le bruit reste un
problème quand il s'agit de l'équation d'observation si aucune étude précise des données
n'est réalisée. Nous proposons, et développons par la suite, une solution consistant à ou-
blier cette équation et à ﬁxer de façon indépendante la fonction de likelihood. En eﬀet,
la likelihood sert à mesurer le degré de concordance entre l'état estimé et les données.
Pour éviter une sensibilité aux points aberrants et obtenir de meilleures performances,
elle devrait prendre en compte toute la trajectoire de l'état depuis l'instant initial. Par










où T est l'indice de temps. L'idée derrière cette proposition est de donner une likelihood
plus élevée aux particules montrant des trajectoires les plus proches des données. Donc la
likelihood est choisie comme étant proportionnellement inverse à la MSE sur la trajectoire
de la particule.
Pour continuer, certaines méthodes ont été proposées pour déplacer artiﬁciellement les
particules dans les régions de fortes likelihood. Deux limites peuvent être trouvées à ces
pratiques :
1. cela peut cacher de mauvaises procédure de pondération et/ou de ré-échantillonnage :
les améliorer pourrait rendre le déplacement des particules de façon artiﬁcielle ca-
duque,
2. en déplaçant les particules dans les régions de haute likelihood, un risque d'oublier
des états localisés dans les queues de la distribution se crée. De plus, cela semble
augmenter la perte de diversité dans les particules.
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Une fois toutes les données à disposition utilisées pour apprendre l'état du système via
le ﬁltre particulaire, le pronostic commence. Il s'agit maintenant de choisir la procédure
adéquate pour propager les dernières distributions fournies par le ﬁltre dans le futur.
4 Pronostic basé sur la sortie du FP
4.1 Génération de prédictions
Un point critique pour le pronostic est : comment utiliser le FP pour générer des prédic-
tions ? En eﬀet, à la ﬁn de l'apprentissage plus aucune donnée n'est disponible, empê-
chant le ﬁltre de fonctionner de manière traditionnelle. Deux familles de solutions sont
rencontrées dans la littérature. Nous les nommerons :
1. projection des particules,
2. création d'observations artiﬁcielles.
Dans un premier temps, la famille de projection des particules utilise la dernière distribu-
tion obtenue lors de l'apprentissage comme point de départ pour projeter les particules
à travers les divers chemins possibles dans le futur. Cela peut être fait simplement en
utilisant l'équation d'état ou avec des procédures plus complexes comme décrit dans la
Section 4.1.1. D'un autre côté, la seconde famille utilise un outil de pronostic complé-
mentaire pour générer des observations après la ﬁn de l'apprentissage et ainsi nourrir
en continu le ﬁltre avec de nouvelles observations. Ces approches sont décrites dans la
Section 4.1.2.
4.1.1 Projection des particules
La première méthode de projection est proposée par [311]. La seule chose à connaître est
le modèle d'état dynamique qui permet de dire qu'aux instants futurs j = k + 1...k + l,
l'état xj−1 passera à l'état xj par la transition p(xj |xj−1). Il est nécessaire de projeter la
condition initiale p(xk|y0:k) par tous les chemins possibles pondérés par leur probabilité∏k+l
j=k+1 p(xj |xj−1)dxj−1.
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Pour obtenir (65), une procédure de transformation inverse d'échantillonnage de la
population de particules est réalisée :
1. tirer N valeurs d'une variable aléatoire uniforme dans l'intervalle [0,1) : ui ∼
U [0, 1), i = 1...N
2. la ieme réalisation générique xik+l of p(xk+l|y0:k) est obtenue par interpolation de
la distribution cumulée de l'état :




telle que xik+l = F




3. les poids des particules ré-échantillonnées sont gardés inchangés wik+l = w
i
k+l−1
4. répéter jusqu'à T , l'horizon d'intérêt.









Le poids de chaque particule doit être modiﬁé (à chaque pas de prédiction) pour prendre
en compte le fait que le bruit et les non-linéarités du processus peuvent changer la forme
de la pdf de l'état au fur et à mesure que le temps passe. Pour cette raison, les auteurs
distinguent deux approches :
1. la première est la plus classique et consiste à successivement prendre le résultat ob-
tenu avec l'équation d'état pour chaque instant futur. Cependant, cette approche
suppose que l'erreur qui peut être générée en considérant le poids des particules
invariant dans le futur est négligeable par rapport aux autres sources d'erreurs
(imprécisions du modèles, hypothèses sur les paramètres du bruit). C'est la mé-
thode la plus employée. En eﬀet, les prédictions à long termes basées sur la pro-
jection de chaque particule peuvent être rencontrées dans [11, 24, 25, 43, 44, 106] ;
2. la seconde et nouvelle approche propose que l'incertitude sur les futures transitions
soit incorporée en ré-échantillonnant simplement la pdf d'état prédite. L'état est
donné par la position des particules, pas la valeur du poids.
Cette seconde approche est maintenant décrite en détail. Elle est basée sur l'hypothèse
de bruit non corrélé et l'utilisation de transitions de noyau pour décrire la pdf de l'état













où K(•) est une fonction noyau de densité qui correspond à la pdf du bruit du proces-
sus, un noyau gaussien ou une version redimensionnée du noyau d'Epanechnikov. Cette
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(1− ||x||2) if ||x|| < 1
0 sinon
(69)
avec Cnx le volume d'une sphère unité dans Rnx .
La procédure de création d'une nouvelle population de particules de poids égaux pour
t+ k est donnée par le pseudo code suivant.
1. Appliquer une procédure de ré-échantillonnage par transformée inverse mo-
diﬁée : pour i = 1, ..., N , w(i)t+k = N
−1












3. Écrire Dˆt+k tel que Dˆt+kDˆTt+k = Sˆt+k






i où hoptt+k est écrit comme ci-dessus.
Cette approche est également appliquée dans [191, 253].
4.1.2 Création d'observations artiﬁcielles
Deux méthodes sont également proposées pour créer des observations artiﬁcielles. La
première est appelée PF-LSSVR framework [34]. Les approches classiques supposent que
les paramètres variant dans le temps θi,k reste égaux à leur estimation à l'instant initial
de la prédiction k et invariants pendant toute la phase de prédiction. Cette valeur ﬁxe
n'est pas consistante avec le principe de paramètres variables. Par conséquent, une nou-
velle approche est proposée.
Le FP utilisé dans cette approche est le FP dual (DPF). Le DPF utilise une représen-
tation avec des espaces d'état séparés pour l'état et les paramètres, ceci devant oﬀrir de
meilleures estimations. La structure de pronostic est divisée en quatre phases : (1) collecte
des données, (2) prédiction de séries d'observations, (3) estimations duales successives
et (4) calcul du RUL. Dans la phase (2), après avoir obtenue la dernière observation yk,
les échantillons d'apprentissage du LSSVR son choisis en fonction d'une fenêtre tempo-
relle glissante. Ils sont entraînés pour obtenir un modèle de prédiction ainsi qu'un calcul
récursif de futures observations. Ensuite durant la phase (3), un DPF est utilisé sur la
base des observations prédites. Les auteurs mentionnent que malgré l'utilisation du DPF
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dans leur application, il n'y a aucune contrainte sur le choix du ﬁltre à utiliser dans cette
structure de pronostic.
Cette structure est également considérée pour la propagation de l'incertitude. Pour ob-
tenir un résultat non-biaisé, un bruit d'observation variant dans le temps νk est intégré
dans la phase de prédiction. Un modèle de croissance de la variance est utilisé :




où is est l'indice de l'étape de prédiction, q un coeﬃcient d'ajustement qui indique la
diﬀérence entre la variance du bruit à k et k + p. La valeur de q dépend de p et de la
qualité de l'observation prédite.
La seconde approche utilise des réseaux de neurones [162]. Trois méthodes sont proposées
(1) feedforward NN, (2) neuro-fuzzy and (3) recurrent neural fuzzy avec 5 entrées chacun.
4.2 Discussion
Deux familles de procédures sont proposées pour réaliser du pronostic. Cependant une
orientation vers les méthodes de projections semble plus appropriée. En eﬀet, créer de
nouvelles observations est dangereux : on réalise alors des prédictions basées sur des
prédictions. D'abord, si la série d'observations est fausse, la procédure entière est invalide.
Ensuite, il est diﬃcile de donner un sens à l'incertitude ﬁnale dans ce cas, en eﬀet
diﬀérents types sont impliqués et sont diﬃciles à déﬁnir et distinguer.
Au vu de ces remarques, notre préférence pour le pronostic va à la procédure classique
suivante :
1. estimation du SoH par le FP,
2. propagation des particules pas à pas à l'aide du modèle d'état jusqu'au seuil de
défaillance,
3. interprétation du résultat ﬁnal grâce à la pdf pondérée ou à la localisation spatiale
des particules suivant l'approche choisie.
5 Évaluation et interprétation de l'incertitude
5.1 Métriques d'évaluation
Pour évaluer leur résultats, les praticiens de pronostic utilisent diﬀérents types de mé-
triques. Certaines sont utilisables dans n'importe quelles applications de pronostic tan-
dis que d'autres sont plus spéciﬁques à l'utilisation du FP. Elles sont résumées dans la
Table 24.
Selon la table, 22 métriques sont utilisées par les diﬀérentes références. On peut se de-
mander si un tel nombre se justiﬁe car il ne fait que rendre la comparaison des résultats
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plus diﬃcile. Mais une telle interrogation va au-delà de cette étude. Ce qu'il est impor-
tant de noter, c'est que seul l'ESS est spéciﬁque aux FP.
La question portant sur comment évaluer la performance d'un algorithme basé sur l'uti-
lisation du FP en pronostic reste une question ouverte.
Table 24  Métriques d'évaluations du pronostic
Type Références
α− λ metric [44, 162, 253]
Accuracy [187, 189, 190, 191]
Accuracy index [106, 253]
Accuracy penalized [187]
Average upper bound error [291]
Average lower bound error [291]
Critical-α index [187]
Dynamic standard deviation (DSTD) [187]
ESS [85]
Estimation error [85]




Relative accuracy [34, 44]
Risk index [106]
RMSE [32, 43, 274]
RUL accuracy-precision index [190, 191]
RUL error [85]
RUL-OPI [190, 191, 253]
RUL-OSI [190, 191, 253]
Steadiness index [106]
5.2 Traiter l'incertitude dans les FP - Discussion
Dans un récent papier traitant de l'incertitude en pronostic [228], Sankararaman discute
du traitement de l'incertitude dans les approches bayésiennes. Il s'attache à commenter
les idées reçues sur l'incertitude présente tout au long du ﬁltrage et propose une analyse
liée aux probabilités subjectives. Son analyse est très conceptuelle et parfois diﬃcile à
interpréter. Nous allons donc nous appuyer sur ses propos (citations en italique) et y
confronter notre point de vue.
Selon [228], Plusieurs papiers aﬃrment prendre en compte l'incertitude en utilisant des
techniques bayésiennes. Une telle aﬃrmation n'est techniquement pas précise car le ﬁl-
trage est uniquement utilisé pour estimer le SoH du système basé sur les données : il ne
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peut pas être utilisé pour des prédictions dans le futur. L'aﬃrmation que le ﬁltrage ne
peut pas être utilisé pour de la prédiction s'accorde avec notre conclusion précédente. Ce
qui doit être plus discuté c'est l'incertitude impliquée dans une approche par FP.
La diﬃculté d'interprétation des distributions présentes dans le ﬁltre provient essentiel-
lement de la nature des quantités utilisées. Quand la quantité n'est pas aléatoire mais
inconnue, les outils de probabilité ne peuvent pas être utiliser pour représenter ce type
d'incertitude. La méthodologie bayésienne est basée sur des probabilités subjectives qui
sont simplement considérées comme des degrés de croyance et qui quantiﬁent la limite par
laquelle est supporté le propos par la connaissance existante et les indices disponibles. Ré-
cemment, les termes subjectifs et bayésien sont devenus synonymes l'un avec l'autre.
Dans une approche subjective, même les quantités déterministes peuvent être représentées
par des distributions de probabilité qui reﬂètent le degré subjectif des croyance de l'ana-
lyste vis à vis de ces quantités. Il en résulte que des distributions de probabilités peuvent
être assignées aux paramètres qui doivent être estimés, et par conséquent, cela facilite la
propagation de l'incertitude après l'estimation de paramètres.
Le FP est connu comme une méthode de tracking bayésien pas seulement pour son utili-
sation du théorème de Bayes pour l'estimation d'état mais aussi parce qu'il repose sur une
interprétation subjective de l'incertitude. En d'autres termes, à chaque instant, il n'y a
rien d'incertain concernant les états réels. Cependant, les états réels ne sont pas connus
précisément, et donc, les distributions de probabilité des variables d'état sont estimées
par ﬁltrage. Ces distributions sont simplement le reﬂet de la connaissance subjective des
variables d'état.
La distinction entre la (mé)connaissance du système et l'incertitude n'est pas toujours
évidente. Pour la suite, pour simpliﬁer la discussion sur les sources d'incertitude, nous
ne faisons pas cette distinction.
Une première incertitude provient de la formulation même du problème. En eﬀet, on ap-
proxime l'état continu d'un système par une distribution à composantes discrètes. Quand
des approches basées sur l'échantillonnage sont utilisées pour la prédiction, l'utilisation
d'un nombre limité d'échantillons cause de l'incertitude concernant la distribution de pro-
babilité estimée.
Essayons de raisonner pas à pas sur la base du fonctionnement du ﬁltre. Pour mémoire,
les trois étapes de fonctionnement du ﬁltre sont : la prédiction, la mise à jour et le
ré-échantillonnage. Le cas dans lequel les observations sont prédites pour compléter les
données disponibles n'est pas considéré.
Initialement, on possède des données. Ces données contiennent de l'incertitude liée aux
capteurs. Pour faire fonctionner le ﬁltre, on a besoin d'un modèle avec des paramètres à
identiﬁer pour reﬂéter l'état du système en accord avec les données. Comme l'état n'est
pas connu précisément, il est représenté par une pdf p(xt|xt−1) à la ﬁn de la prédiction.
Ensuite, les estimations d'état et les données interviennent toutes deux en même temps
pour estimer p(yt|xt) durant l'étape de mise à jour. A ce moment-là, la pdf reﬂète à
la fois l'incertitude sur les mesures et la méconnaissance de l'état. Ensuite vient le ré-
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échantillonnage qui contient des processus stochastiques. Donc la pdf obtenue après le
ré-échantillonnage contient :
1. l'incertitude sur les mesures,
2. la méconnaissance de l'état précis du système,
3. l'incertitude inhérente aux processus stochastiques.
Comme le ﬁltrage évolue avec l'arrivée de nouvelles données, l'ignorance sur l'état du
système devrait décroître. Tandis que l'incertitude due aux processus stochastiques de-
vrait augmenter avec le nombre de ré-échantillonnage réalisés. Cependant, vériﬁer ces
propos ne parait pas possible. Ce qu'il est important de noter est que la sortie du ﬁltre
est inﬂuencée par trois facteurs, deux d'entre eux étant de l'incertitude.
Ensuite le pronostic commence sur la base de cette sortie. Les particules sont maintenant
projetées dans le futur. Selon la Section 4, deux cas doivent être considérés. Dans le pre-
mier cas, un nouvel outil est introduit pour projeter les particules. On peut supposer que
les outils utilisés pour extrapoler les trajectoires futures introduisent une nouvelle forme
d'incertitude : celle due à l'outil de pronostic. Dans le second cas, les particules sont
juste propagées grâce au modèle d'état. L'incertitude existante peut augmenter mais il
ne semble pas qu'une nouvelle source d'incertitude puisse être identiﬁée dans ce type de
procédure.
De nouvelles discussions doivent être ouvertes pour approfondir ces réﬂexions et tendre
vers une interprétation de l'incertitude qui pourra, à terme, être liée à des contraintes
industrielles et de décision.
6 Synthèse partielle
Nous avons vu que malgré une littérature dense, la mise en ÷uvre d'un pronostic à base
de ﬁltre particulaire n'est pas évidente. Il reste de nombreuses questions sur les choix
à eﬀectuer à chaque étape du fonctionnement du ﬁltre. Certaines hypothèses, comme
l'hypothèse de distribution gaussienne pour les bruits présents dans les modèles d'état et
d'observation, sont bien souvent adoptées par défaut faute de proposition de nouvelles
solutions. Dans le chapitre suivant, nous poursuivons comme objectif de trouver le ﬁltre
le plus adapté pour réaliser le pronostic de PEMFC à chaque cas de fonctionnement
du stack. Nous proposons de nouvelles idées pour faire fonctionner le ﬁltre particulaire,
dont certaines ont déjà été amorcées dans les discussions de ce chapitre. Nous essayons
de démontrer la pertinence de ces nouvelles solutions et de les utiliser pour obtenir un
pronostic répondant à tous nos critères de performance.
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1 Pronostic de PEMFC
Nous avons discuté les problèmes de mise en ÷uvre du ﬁltre particulaire dans un cadre
général de pronostic. Ce chapitre propose une adaptation de l'outil au cas de la PEMFC.
La revue de littérature a mis en avant deux aspects de réﬂexion concernant les ﬁltres :
 un aspect programmation et fonctionnement du ﬁltre,
 et un aspect validation de cet outil dans le cadre du pronostic.
Ces deux aspects peuvent être étudiés conjointement sur la PEMFC en mettant en place
un plan de test suﬃsamment complet.
1.1 Plan de test
. Fonctionnement du ﬁltre . Concernant la partie programmation et fonctionnement,
les problématiques principales qui ressortent de l'analyse précédente sont liées au choix
du ﬁltre (échantillonnage préférentiel, ré-échantillonnage, méthode de migration des par-
ticules vers les zones de forte likelihood), au choix de la fonction de likelihood et à
l'intégration de la connaissance du système dans le ﬁltre. Il ne faut pas oublier éga-
lement la procédure post-ﬁltre utilisée pour propager les particules. Nous ne pouvons
pas travailler sur toutes ces problématiques en même temps, nous avons donc choisi de
travailler sur quatre aspects en particulier :
1. le choix du ré-échantillonnage,
2. l'intégration de la connaissance du système au ﬁltre,
3. le choix de la fonction de likelihood,
4. le choix de la méthode de propagation post-ﬁltre.
Ceci est eﬀectué avec une base de SIR. En eﬀet, une remarque qui ressort de l'analyse
précédente est que certaines approches d'échantillonnage préférentiel et de gestion des
particules complexes ne semblent pas se justiﬁer. Dans le cas où le SIR n'oﬀrirait pas
des résultats satisfaisants, nous reconsidérerions cette remarque.
.Aller vers une validation de la méthode . Valider une approche de pronostic est une
tâche délicate. Avant même de parler de validation industrielle, il faut pouvoir fournir
des preuves aux niveaux des approches de recherche. Comment fournir ces preuves à
partir d'une littérature qui se disperse et dont les travaux ne sont pas comparables les
uns aux autres ? A l'heure actuelle, nous ne sommes pas capables de discuter précisément
de l'inﬂuence de la modélisation sur les résultats donnés par le ﬁltre, de celle du proﬁl
de mission ou encore celle du fonctionnement du ﬁltre. Pour faire un premier pas vers
le processus de validation, le plan de test qui est élaboré est appliqué dans un premier
temps à deux jeux de données, J1 et J4. Pour être en mesure de commenter l'inﬂuence
de la modélisation, les expérimentations sur J1 sont réalisées une première fois avec le
modèle élaboré en Partie III puis une seconde fois avec une modélisation empirique de
la forme a.eb.t + c.ed.t.
Nous aurons donc trois cas :
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 Cas 1 : J1 + modèle empirique,
 Cas 2 : J1 + modèle de la partie III,
 Cas 3 : J4 + modèle de la partie III.
Dans chacun des trois cas, 9 procédures de ré-échantillonnages dont 4 ajustant le nombre
de particules de façon autonome, et 6 formes de fonctions de likelihood sont testées. Par
la suite, le modèle empirique est noté Memp et le modèle de la partie III, Mφ.
1.2 Choix des procédures de ré-échantillonnage
. Ré-échantillonnages sélectionnés.
- Nous avons déjà mentionné l'existence d'un travail de comparaison de 4 ﬁltres de type
SIR avec des procédures de ré-échantillonnage diﬀérentes (systématique, multinomiale,
stratiﬁée, résiduelle) [85]. Cependant, le manque de points de comparaison pour la discus-
sion des résultats avait été souligné. Pour pallier ce manque, nous décidons donc d'inclure
ces 4 ﬁltres dans notre plan de test. Le choix des procédures systématique, multinomiale,
stratiﬁée et résiduelle se justiﬁe donc essentiellement par la volonté de comparer nos
résultats avec ceux de [85]. Ce sont également des procédures de base largement utilisées
donc pas inintéressantes à comparer.
- Les ré-échantillonnages précédents fonctionnent avec un nombre de particules ﬁxe.
Un cinquième ﬁltre utilisant un nombre ﬁxe s'ajoute à cette liste : le SIR avec ré-
échantillonnage partiel. Le ré-échantillonnage partiel propose de traiter diﬀéremment
les particules en fonction de leur poids [152]. Dans un premier temps, les particules sont
classées en fonction de leur poids (négligeable, modéré ou dominant). Ensuite, chaque
groupe est ré-échantillonné séparément suivant diﬀérentes procédures. Cette procédure
a été sélectionnée pour examiner l'apport d'un traitement diﬀérent en fonction de la
pondération sur l'estimation de l'état et sur la dispersion des particules.
Il a été mis en avant lors des discussions précédentes que l'utilisation de ﬁltres capables
de faire varier automatiquement le nombre de particules en fonction des besoins de l'esti-
mation est très intéressante, notamment pour gagner en vitesse si le nombre de particules
initial est surestimé. Les procédures à nombre de particules variables et qui n'obligent
pas à un changement de structure du ﬁltre sont peu nombreuses. Pour permettre une
comparaison avec les 5 ﬁltres à N ﬁxe, la base SIR est gardée, seul l'algorithme de
ré-échantillonnage varie. Les algorithmes choisis sont : la réallocation, le branching, le
rounding et le résiduel systématique (abrégé RSR). L'utilisation d'algorithmes tels que
le KLD ou le ré-échantillonnage déterministe avait également été envisagés. Cependant
l'approche essai-erreur préconisée par la littérature pour le réglage de ces procédures n'a
pas permis de trouver le paramétrage adéquat pour obtenir des résultats présentables.
- La réallocation trie les particules en comparant leur poids à un seuil ﬁxé à 1/N. C'est
ce qu'on appelle une méthode à base de rejet, le ré-échantillonnage est eﬀectué sur une
partie des particules seulement. Cela se traduit par une complexité de calcul réduite et
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un temps d'exécution plus court. Si cette méthode s'avère performante, elle est intéres-
sante en terme d'implantation en système réel.
- Les procédures de branching et rounding font partie de la même catégorie d'algorithmes.
Elles utilisent toutes les deux des probabilités basées sur le produit N.wi pour déﬁnir le
nombre de particules à garder mais de manières légèrement diﬀérentes. Dans le rounding,
cette valeur est arrondie à l'entier le plus proche. Nous aurions pu en sélectionner qu'une
seule des deux mais il semble pertinent de vériﬁer si la petite diﬀérence entre les deux a
une réelle incidence sur les résultats.
- Enﬁn, le RSR est une variante des procédures systématique et multinomiale. Le RSR
accumule les contributions fractionnées de chaque particule d'une séquence jusqu'à ce
que cela devienne assez important pour donner un échantillon. Cette procédure peut être
utilisée avec un nombre ﬁxe ou variable de particules. Le gain de temps est bien sûr plus
intéressant avec un nombre variable.
Les détails de chacune des procédures de ré-échantillonnage sont disponibles en An-
nexe H.
. Inﬂuence des processus stochastiques. Le ré-échantillonnage faisant entrer en jeu
des processus stochastiques, il est intéressant de connaître l'inﬂuence de ces phénomènes.
Dans la plupart des applications à base de ﬁltre particulaire, les expérimentations sont
réalisées un grand nombre de fois et les résultats moyennés. Les discussions portent alors
sur une moyenne qui peut potentiellement comprendre des résultats excellents mais aussi
de beaucoup moins bons noyés au milieu. Nous réalisons chaque estimation 50 fois. Cela
nous permet de réaliser des statistiques, réﬂéchir sur la capacité de l'outil à reproduire
les résultats et à l'utilité réelle de lancer autant de fois le ﬁltre pour avoir des résultats.
1.3 Propositions de nouvelles fonction de likelihood
Traditionnellement, la forme de la fonction de likelihood est donnée par la distribution
du bruit de l'équation d'observation. L'analyse de la littérature a montré que celle-ci
est toujours choisie gaussienne même lorsque le bruit est inconnu. Nous proposons de
s'aﬀranchir de cette hypothèse gaussienne et de s'éloigner de la théorie en déﬁnissant la
likelihood par rapport à ce qu'elle représente dans le processus de sélection : la concor-
dance entre la dernière mesure et la prédiction du modèle.
Dans la plupart des applications utilisant un modèle à comparer à des données, cette
concordance s'obtient par l'étude de l'erreur qui peut être relative, absolue ou sous
d'autres formes plus évoluée (RSE, RMSE, etc.). Cette idée peut être également appli-
quée à la likelihood : les particules présentant l'erreur relative (équation 72) ou absolue
(équation 73) la plus petite auront un poids plus élevé que les autres. Pour gérer les
points aberrant qui n'auraient pas été préalablement ﬁltrés, on peut également déﬁnir
une likelihood sur la trajectoire. Pour éviter une éventuelle compensation entre signes
positif et négatif, la likelihood est déﬁnie par rapport à l'erreur absolue cumulée sur la
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trajectoire (équation 74). Enﬁn, on peut se demander si avoir une information combinée
entre la concordance d'une particule à un instant t donné et celle de sa trajectoire passée
n'améliorerait pas l'estimation. La question qui se pose à ce moment-là est comment
pondérer chacune des mesures. On testera donc deux possibilités : (1) un poids déﬁni
par la somme des 2 likelihood (équation 75) et (2) un poids déﬁni par la somme pondérée
à 75% par la trajectoire et 25% par la position de la particule à l'instant T (équation 76).
Pour être en mesure de discuter de l'intérêt de ces propositions, nous les comparons bien























t=1 .abs(yt − xit + σit)
(74)
L5(T, i) = L3(T, i) + L4(T, i) (75)
L6(T, i) = 0.75xL3(T, i) + 0.25xL4(T, i) (76)
On notera dans ces équations la présence du paramètre σ. Bien que nous ne fassions pas
d'hypothèse sur la forme de la distribution du bruit, il faut tout de même tenir compte
de son éventuelle présence. Sur les signaux J1 à J3, nous avons eﬀectué un ﬁltrage
puis un lissage, les ﬂuctuations dues au bruit n'apparaissent donc plus, σ n'est donc
pas nécessaire. Pour J4, le bruit restant est d'une amplitude très faible. En regardant
l'enveloppe du bruit, on se rend compte que σ est de l'ordre de 0.01. Comme cette valeur
peut ﬂuctuer, nous intégrons ce paramètre au vecteur d'état et laissons le ﬁltre l'ajuster.
1.4 Création du vecteur et des équations d'état
. Transformation du modèle de dégradation . Nous avons construit un modèle de
dégradation de la puissance en fonction du courant et du temps P (I, t) et nous voulons
en déduire une équation d'état. Etant donné que nous avons montré que l'état de santé
du système est donné par la puissance, on peut écrire x ∼ P . Nous avons donc une
équation de x en fonction de t et I, il faut maintenant la transformer sous la forme
x(tk, Ik) = f(x(tk−1, Ik−1),Θk−1, Ik).
Pour cela, nous passons du domaine continu au domaine discret. L'instant t devient tk
et le courant à cet instant devient Ik. L'équation (38) est déﬁnie et diﬀérentiable pour tk
et Ik dans ]0, +∞[. Pour mémoire, nous avons imposé l'hypothèse que même à l'OCV,
I n'est jamais strictement nul. Nous pouvons donc écrire x(tk, Ik) sous forme discrète
et y faire apparaître l'expression de x(tk−1, Ik−1). Le lecteur est invité à se rendre en
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Annexe I pour la démonstration complète.
. Mise à jour des paramètres. En transformant notre modèle de dégradation, nous
exprimons x(tk, Ik) en fonction de l'état de la PEMFC à l'étape précédente x(tk−1, Ik−1)
et de la consigne Ik. Il nous faut maintenant déﬁnir les équations qui permettent d'inclure
la dépendance aux paramètres variables Θk−1, que nous avions désignés sous le nom de
Set 2 précédemment. Comme préconisé par l'analyse de la littérature, nous allons mettre
à jour ces paramètres par marche aléatoire gaussienne. L'idée d'une mise à jour par
réseaux de neurones est aussi une possibilité intéressante mais n'a pas encore été mise
en ÷uvre. L'équation de mise à jour adoptée pour chacun des paramètres est donc :
Θk = Θk−1 +N(0, σΘ) (77)
D'après l'analyse de sensibilité du modèle de dégradation, aucun paramètre n'a de fort
impact sur la sortie du modèle lorsque la consigne et le temps varient. Nous décidons
donc de régler σΘ de sorte qu'il oﬀre une bonne exploration de l'espace d'état sans que
la variation créée ne fasse sortir le paramètre de son espace de déﬁnition. Des essais ont
rapidement montré qu'il fallait que σΘ soit au moins d'un ordre de grandeur inférieur de
10−1 par rapport à l'ordre de grandeur du paramètre (Table 25).
Table 25  Réglage des σΘ
bloss bA1 bA2 bion bR bB bD p
10−3 10−5 10−5 10−5 10−3 10−3 10−4 10−1
Un dernier paramètre est à mettre à jour, la variance du bruit σ dans l'expression de la
likelihood. Comme les données ﬁltrées sur lesquelles nous travaillons ne présentent qu'un
bruit très faible, il est décidé de ne pas déﬁnir d'équation de mise à jour. Nous déﬁnissons
simplement sa distribution initiale et le ﬁltre choisit sa valeur dans cette distribution au
gré des ré-échantillonnage. Notons que dans d'autres applications, se passer de cette
équation de mise à jour n'est pas toujours possible.
1.5 Choix des procédures de propagation post-ﬁltre
Nous avons vu qu'à l'heure actuelle trois méthodes ont été proposées pour propager les
particules pour le pronostic : (1) une propagation avec le modèle d'état en gardant les
derniers poids ﬁxés par le ﬁltre, (2) une propagation avec le modèle d'état en réinitialisant
les poids à 1/N et (3) une propagation avec le modèle d'état plus complexe proposée par
[193]. Cette dernière, nous l'avons déjà mentionné, est diﬃcile à justiﬁer. Son intérêt
repose sur l'utilisation de la position des particules dans la distribution pour déﬁnir
l'état. Ceci peut pourtant être obtenu plus simplement par la proposition (2).
Nous décidons donc de ne tester que les deux premières approches. L'approche conservant
les poids obtenus pendant le ﬁltrage sera notée P1 et la seconde P2.
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2 Analyse des résultats
Le plan de test comprend 3x9x6x2 = 324 combinaisons possibles, chacune lancée 50 fois.
Aucune solution de programmation satisfaisante n'ayant été trouvée, les combinaisons
likelihood sur la trajectoire / ré-échantillonnage à N variables ne sont pas abordées. Cela
ramène les résultats à 252 combinaisons. Pour alléger l'analyse présentée ici, la majorité
des tables de résultats sont déplacées en Annexe J.
2.1 Implémentation des ﬁltres
. Toutes les expérimentations sont réalisées en utilisant la même base de ﬁltre illustrée
en Figure 61. Les longueurs testées sont [1200, 1300, 1400, 1500, 1600] pour J1 et [600,
700, 800, 900, 1000] pour J4.
. Pour chaque longueur d'apprentissage, le modèle est identiﬁé à partir de l'équation (38)
par la méthode des moindres carrés. Cela permet de déﬁnir une valeur moyenne de chaque
paramètre du Set 2. A partir de là, une distribution initiale est créée pour chaque para-
mètre. Une distribution uniforme centrée sur la valeur estimée par ajustement et d'un
écart-type représentant 50% de cette valeur est choisie. La distribution initiale de l'état
est créée à partir des 100 premières heures de données représentées sous forme d'un
histogramme de pas 0.1 W par classe (Figure 62). Le centre de chaque classe donne
une valeur potentielle de particule et la pondération de la particule est créée à partir
du nombre d'occurences dans chaque classe. Cette pondération est ensuite normalisée.
Dernière distribution à mettre en place, celle du bruit d'observation. La distribution est
créée suivant les explications de la section 1.3. Pour ne pas introduire d'inﬂuence liée à
l'initialisation, les 50 répétitions d'une même combinaison sont réalisées avec la même
initialisation.
. Nous entrons ensuite dans le processus de ﬁltrage. Le chronométrage du temps d'exé-
cution est déclenché à ce moment-là. Les particules sont mises à jour, pondérées par une
fonction de likelihood puis ré-échantillonnées. Pour les besoins de l'analyse des résultats,
l'état à la date tk n'est pas calculé tout de suite, mais toutes les distributions de l'état,
des paramètres et des poids après ré-échantillonnage sont sauvegardées. Le processus est
répété jusqu'à l'utilisation de toute la longueur des données d'apprentissage.







k. Le chronométrage est arrêté à cet instant là. Notons que
l'implémentation choisie ne proﬁte pas de la capacité de travail sous forme séquentielle
du ﬁltre. En eﬀet, dans le cas d'une implantation en système embarquée, la puissance
serait calculée à chaque étape et les résultats pourraient ne pas être stockés.
































Figure 61  Base de ﬁltre particulaire uti-
lisée pour les expérimentations
Centre de la classe
Nombre d’occurence
Figure 62  Création de la dsitribution
initiale
. Le pronostic est réalisé a posteriori à partir des résultats enregistrés. Le temps moyen
de réalisation du pronostic par l'une ou l'autre des procédure étant compris entre 0.0004
et 0.0007 secondes, il est considéré comme négligeable par la suite.
2.2 Analyse : élimination des résultats hors critère
Certaines combinaison Filtre/Likelihood/Modèle/Données peuvent être éliminées avant
même l'analyse.
. Pour les données de micro-cogénération J4, les expérimentations avec la likelihood
gaussienne, quel que soit le ﬁltre, ne sont pas concluantes. En eﬀet, après moins d'une
dizaine d'itérations du ﬁltre, la likelihood devient déﬁnitivement nulle, coupant court à
la procédure de ﬁltrage. L'origine de ce phénomène peut être la variation de courant,
étant donné que les résultats sont positifs à courant constant. Pour en être sûr, il faudrait
pouvoir disposer de données supplémentaires sur lesquelles renouveler les tests.
.Autres combinaisons s'étant soldées par des échecs, les combinaisons L2/ré-échantillonnage
à N variables. Il semble que la présence de signes négatifs dans les distances relatives
empêche l'utilisation des procédures à nombre de particules variables.
. Enﬁn, les combinaisons impliquant des likelihood à base de trajectoire (L4 à L6) et
des ré-échantillonnages à nombre de particules variables n'ont pu être testées, faute de
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programmation satisfaisante.
Compte tenu de la grande quantité de résultats restant à disposition, nous nous propo-
sons d'éliminer dans un premier temps toutes les combinaisons ne satisfaisant pas nos
critères d'évaluation. Pour mémoire, le coeﬃcient de détermination doit être supérieur à
0.9 dans l'apprentissage comme dans la prédiction, la dispersion des résultats doit être
dans un intervalle de ±5% autour de la vraie valeur, et dans le cas de J1, le RUL doit
respecter les normes de la Figure 17 (p. 39). Pour vériﬁer l'inﬂuence des phénomènes sto-
chastiques, la dispersion du R2 est également considérée. Une dispersion faible suggère
que cette inﬂuence est négligeable et qu'un seul lancement de la procédure est suﬃsant.
Ce qui n'est pas négligeable en gain de temps.
Les éliminations progressives sont synthétisées en Figure 63.
. Élimination par rapport au R2 . Le R2 considéré est la moyenne des R2 des 5
longueurs apprentissage. En ce qui concerne l'apprentissage, le R2 n'est pas un critère
discriminant, seules 6 combinaisons sont éliminées (Figure 63, cases rouges).
Pour pouvoir commenter le R2 lors de la prédiction, on se doit d'abord de départager
les deux procédures de propagations testées, Figure 64. Pour mémoire, P1 propage les
particules en gardant la dernière pondération donnée par le ﬁltre, tandis que P2 réini-
tialise tous les poids à 1/N. On ne considère pour cela que la première décimale du R2.
On constate que dans la très grande majorité des cas, les deux procédures donnent des
résultats identiques. La méthode P1 surpasse 9 fois P2 mais l'inverse ne se produit ja-
mais. Les diﬀérences de prédictions ne sont pas signiﬁcatives, mais les statistiques sont
légèrement favorables à P1. Nous conserverons donc cette procédure pour la suite.
Le choix de la procédure de propagation étant fait, nous pouvons maintenant éliminer
les combinaisons ne satisfaisant pas le critère du R2 supérieur à 0.9 lors de la prédiction
(Figure 63, cases oranges). On peut noter en comparant les Figures 63 et 64, que les
procédures n'oﬀrant pas de R2 convenables lors de l'apprentissage ne peuvent corriger
leur erreur lors de la prédiction et auraient été éliminées lors de la sélection M1/M2.
Dans la suite, les indicateurs ne sont calculés que sur les combinaisons restantes.
. Élimination par rapport à l'intervalle de conﬁance (IC). Pour considérer les
résultats très satisfaisants, nous avons postulé plus tôt qu'ils doivent être dans un inter-
valle de ±5%. Pour mesurer l'IC, deux distances sont calculées. La première D1(t) est







particule de la distribution ayant la valeur de puissance minimum à l'instant t, notée





Cette distance est calculée à chaque instant, permettant de déduire une moyenne sur
l'apprentissage D1moy_appr et une seconde sur la prédiction D1moy_pred. On se ramène
à une statistique sur les 50 essais par des moyennes de ces deux indicateurs sur les 50
lancements. On les notes D1moy_appr_50 et D1moy_pred_50. On procède au même type
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Figure 63  Synthèse des combinaisons éliminées suivant les diﬀérents critères
de calcul avec la borne supérieure de la distribution xitmax pour obtenir D2moy_appr_50
et D2moy_pred_50. Pour aider à la compréhension D1(t) et D2(t) sont représentés en
Figure 65.
Pour qu'une combinaison soit retenue, D1moy_appr_50, D2moy_appr_50, D1moy_pred_50 et
D2moy_pred_50 doivent toutes être inférieures à 5%. Sur la Figure 63, D1moy_appr_50 et
D2moy_appr_50 sont regroupés sous l'appelation IC_moy_appr_50 et les deux autres
sous l'appelation IC_moy_pred_50. On constate que l'IC ne permet d'éliminer que 4
combinaisons (Figure 63, cases vertes et bleues), dans le reste des cas il n'exède pas les
2% (cf. Annexe J). Ce n'est donc pas un critère fortement discriminant. Il est important
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Figure 64  Comparaison des procédures de propagations
de noter que l'IC, bien que parfois inﬁme, n'est jamais nul. Cela indique qu'aucun des







Figure 65  Représentation des distances D1(t) et D2(t)
. Élimination par rapport à la dispersion du R2 . Obtenir une dispersion du R2
faible sur les 50 essais signiﬁe que l'expérience est facilement répétable et que l'inﬂuence
des phénomènes stochastiques lors du ré-échantillonnage sur les résultats est faible. Pour
garder une cohérence avec la sélection précédente basée sur l'IC, il semble pertinent de
garder la limite de ±5% par rapport au R2 moyen. En eﬀet, on peut penser que l'incer-
titude moyenne obtenue grâce à la distribution des particules est tellement faible qu'elle
devient diﬃcile à interpréter voire à prendre en compte. Ramené à un contexte industriel,
discuter de la ﬁabilité de la prédiction sur l'IC moyen seul peut lever un certain nombre
de doutes. Donner une prédiction avec une incertitude à 10−3% près est diﬃcilement
crédible.
Les distances D1 et D2 sont transposées sur le cas de la distribution du R2, permettant
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d'obtenir quatre nouveaux indicateurs de dispersion. Les deux dédiées à l'apprentissage
sont regroupées sous le nom de Disp_moy_R2_appr sur la Figure 63, tandis que celles
dédiées à la prédiction sont nommées Disp_moy_R2_pred.
On constate que ce critère, notamment au niveau de la prédiction est fortement discri-
minant : 55 combinaisons sont éliminées (Figure 63, cases violées et marrons). De plus,
toutes les combinaisons restantes impliquant J1 avec le modèle empirique sont écartées.
On ne compte alors plus que 4 possibilités pour J1 associées à la modélisation empirique.
La sélection est nettement moins claire pour J4 : 15 combinaisons restent disponibles.
En regardant le détail de cet indicateur (cf. Annexe J), on constate que pour les com-
binaisons restantes pour J1, malgré une dispersion moyenne inférieure à 5%, la borne
inférieure de la distribution pour un apprentissage de 1400 heures est toujours supérieure
à 5%. Elle peut même presque atteindre -10% par rapport au R2 moyen de cet appren-
tissage. Pour J4, on remarque que sur les 15 possibilités restantes, 6 ne présentent pas
de bornes supérieures à 5% pour tous les apprentissages.
Compte tenu de ces remarques, on peut considérer que dans chacun des cas on peut se
passer de lancer 50 fois le ﬁltre. L'estimation peut être réalisée une seule fois, on considé-
rera alors que cette estimation est comprise dans un intervalle maximum de ±10% pour
J1 et dans un intervalle de ±5% pour J4.
. Synthèse des combinaisons restantes. Dans le cas du proﬁl de mission à courant
constant de J1, quatre solutions à base de modèle empirique sont retenues.
 MEmp / L1 / Partiel,
 MEmp / L1 / Réallocation,
 MEmp / L1 / RSR,
 MEmp / L3 / Rounding.
Dans le cas du proﬁl de micro-cogénration J4, six solutions semblent convenir.
 Mφ / L3 / Branching,
 Mφ / L5 / Systématique,
 Mφ / L5 / Multinomial,
 Mφ / L5 / Stratiﬁé,
 Mφ / L5 / Résiduel,
 Mφ / L6 / Stratiﬁé.
Essayons maintenant d'interpréter ces résultats et d'appliquer les conclusions aux jeux
de données J2 et J3.
2.3 Synthèse et interprétation des expérimentations
. Inﬂuence du proﬁl de mission . Cette inﬂuence ne semble pas négligeable au vu
des résultats obtenus. En eﬀet, en comparant les colonnes dédiées à J1 et J4 avec Mφ
sur la Figure 63, on trouve peu de points communs entre elles.
On constate que la majorité des combinaisons pour J1 sont éliminées à cause d'une dis-
persion trop grande du R2 sur les 50 essais, ce qui est très peu le cas pour J4 (6 contre
28 pour J1). Il semble que le processus d'adaptation du modèle soit plus compliqué avec
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J1. La vitesse de progression de la dégradation et la longueur des données, toutes deux
plus importantes pour J1, apparaissent comme des causes possibles des échecs des com-
binaisons J1-Mφ. Les données J1 sont plus longues de près de 500 heures que J4, la
dégradation du stack a donc eu plus le temps de s'ampliﬁer. On le voit très clairement
sur le signal lissé de J1 (Figure 54, Chapitre 6). Les coeﬃcients du modèle Mφ varient
donc de manière conséquente entre le début et la ﬁn de vie du stack. Pour appuyer le
propos de façon plus rigoureuse, on se propose de réaliser une expérimentation simple :
(1) les coeﬃcients de Mφ sont identiﬁés et ﬁxés à l'aide d'un algorithme des moindres
carrés pour une longueur d'apprentissage donnée, (2) on fait varier le temps de t = 0
à la ﬁn du jeu de données avec le courant correspondant à chaque instant du proﬁl de
mission, (3) on calcule le R2. On réalise donc une prédiction sans l'aide du ﬁltre parti-
culaire (et donc sans outil pour construire un quelconque intervalle de conﬁance). Les
résultats sont synthétisés dans la Table 26. L'observation du R2 de prédiction pour des
longueurs d'apprentissage petites (inférieures à la moitié des données) montre que même
avec des paramètres ﬁxés très tôt, on obtient des prédictions probantes, au point de
rendre presque inutile l'utilisation du ﬁltre particulaire. Il est maintenant évident que
la dégradation a peu progressé sur 1200 heures. Cela tend à conﬁrmer que la vitesse de
progression de la dégradation inﬂue sur les résultats.
Table 26  Coeﬃcients de détermination des essais avec paramètres ﬁxes
J1 Mφ 1100 1200 1300 1400 1500
R2 appr 0,914 0,949 0,968 0,977 0,988
R2 pred 0,886 0,941 0,933 0,981 0,701
J1 MEmp 1100 1200 1300 1400 1500
R2 appr 0,967 0,971 0,972 0,974 0,978
R2 pred -0,786 -0,867 -0,050 0,024 -0,073
J4 Mφ 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
R2 appr 0,965 0,985 0,992 0,992 0,993 0,994 0,995 0,995 0,996
R2 pred 0,994 0,991 0,987 0,982 0,991 0,999 0,998 0,998 0,990
. Inﬂuence de la modélisation . L'inﬂuence du modèle ne parait pas non plus négli-
geable, en atteste le résultat ﬁnal pour J1 : seules des combinaisons à base de MEmp
restent tandis que Mφ est éliminé. La raison principale tient sûrement au nombre de
paramètres à mettre à jour, il y en a deux fois moins dans le modèle empirique. Ceci
avec peu d'informations. Par contre, si on se réfère à la Table 26, dès lors qu'on n'utilise
plus un outil mettant à jour les paramètres des modèles, le modèle empirique donne des
résultats catastrophiques.
. Pertinence des formulations de likelihood . Dans cette étude, nous avons proposé
cinq nouvelles formulation pour la fonction de likelihood. Compte tenu que la forme gaus-
sienne classique n'a pas fonctionné avec J4, proposer de nouvelles formulations semble
être une idée pertinente. Il apparaît que les likelihood L2 (distance relative) et L4 (tra-
jectoire seule) ne contribuent pas à fournir des résultats satisfaisants. La pertinence de
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leur utilisation dans de futurs travaux peut être donc remise en cause. On constate ce-
pendant que l'utilisation de la distance absolue comme mesure de likelihood (L3) ou une
combinaison de cette formulation avec celle sur la trajectoire (L5 et L6) sont présentes
dans les combinaisons restantes.
De plus, on constate que les propositions n'oﬀrent pas toutes les mêmes performances
suivant les combinaisons. Par exemple, il a été impossible de faire fonctionner les ﬁltres
avec la likelihood L1 et les données J4 alors que de bonnes prédictions (en considérant
le R2) ont été obtenues pour ces mêmes ﬁltres avec J1. L'explication la plus plausible, et
que nous avions déjà avancé plus tôt dans ce chapitre, est que les variations de courant
dans J4 induisent des distances plus grande entre la distribution de particules et les
données, donnant une likelihood systématiquement égale à zéro avec la formule de L1.
La faible quantité de tests réalisés jusqu'à présent avec L3, L5 et L6 n'autorisent toute-
fois pas à considérer ces propositions comme performantes. Il conviendra de mettre en
÷uvre ces propositions dans de nouvelles applications avant de tirer plus de conclusions.
. Comparaison des ré-échantillonnages. L'intérêt d'utiliser diﬀérentes procédures
de ré-échantillonnages réside en partie dans la possibilité de comparer avec une analyse
existante [85]. Pour mémoire, l'étude de [85] porte sur la comparaison de 4 procédures
(multinomiale, résiduelle, stratiﬁée et systématique) utilisées dans un ﬁltre de type SIR
avec 500 particules. Les systèmes étudiés sont trois batteries (nommées par leur numéro)
dont le vieillissement est modélisé par la somme d'un modèle linéaire et d'une exponen-
tielle. Les résultats sont analysés grâce à l'ESS et l'erreur sur le RUL moyennés sur 50
lancements du ﬁltres.
Les mêmes indicateurs sont donc construits avec les tests sur J1 et sont reportés dans
la Table 27. Le nombre de particules étant diﬀérent, un ratio est calculé (ESS/nombre
total) pour permettre la comparaison. Selon ces indicateurs, dans le cas de travail de [85],
la procédure de ré-échantillonnage systématique était la meilleure (ratios les plus élevés,
erreur sur le RUL la plus faible). Les tests réalisés sur la PEMFC tendent à désigner la
procédure multinomiale. On en déduit que les résultats de ces études sont diﬃcilement
transposables d'un système à l'autre.
Table 27  Comparaison des résultats de la thèse avec ceux de [85]
Systematic Stratiﬁed Multinomial Residual
Ratio ESS N◦5 0,658 0,654 0,644 0,636
Erreur RUL N◦5 17,8 24,48 27,3 39,26
Ratio ESS N◦6 0,632 0,626 0,616 0,61
Erreur RUL N◦6 13,14 21,08 23,62 23,84
Ratio ESS N◦18 0,662 0,66 0,638 0,636
Erreur RUL N◦18 2,46 10,22 23,1 25,46
Ratio ESS J1 Mφ 0,86 0,86 0,86 0,86
Erreur RUL J1 Mφ 22,3 22,4 20,6 21,6
Ratio ESS J1 MEmp 0,86 0,87 0,86 0,87
Erreur RUL J1 MEmp 22,3 21,3 15,3 22,7
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Nous noterons avant de passer à la suite, que des procédures de ré-échantillonnage qui
sont très similaires comme le branching et le rounding (qui arrondissent seulement le
poids diﬀéremment) ne donnent pas les mêmes performances.
Nous allons maintenant utiliser les résultats de cette analyse pour proposer une début
de cartographie du pronostic des PEMFC et vériﬁer les conclusions sur les deux jeux de
données restants.
3 Vers une cartographie du pronostic de PEMFC
3.1 Un début de cartographie
D'après les résultats des tests, on se propose de créer un début de cartographie pour









































Figure 66  Vers une cartographie pour le pronostic des PEMFC
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Les tests ont montré que le cas de la sollicitation en courant constant était un cas de
ﬁgure particulier qui ne nécessite pas une modélisation physique de la dégradation pour
obtenir des estimations convaincantes. D'après les données que nous possédons, certains
cas de proﬁls de mission comme lors de faibles oscillations (J3) peuvent être assimilés au
niveau de la dégradation au cas à courant constant. On distinguera donc deux catégories
dans lesquelles classer un stack : (1) la sollicitation en courant constant ou proﬁl assimilé
et (2) le proﬁl de mission variable.
Les revues de littérature ont montré que la vitesse des variations dans le proﬁl de mis-
sion inﬂuent sur la dégradation. De plus, nous n'avons pas d'étude poussée de données de
proﬁl à variations dites rapides (de l'ordre de la minute ou de la seconde) pour position-
ner ce cas d'utilisation avec certitude. Nous choisissons donc de séparer la catégorie des
proﬁls de mission variable en deux entités tant qu'aucune étude supplémentaire n'aura
été menée.
La suite de la cartographie se déduit des résultats obtenus tout au long de la thèse. Nous
avons vu que pour des données obtenues à courant constant, pour suivre l'état de santé,
il faut réduire et lisser le signal de puissance pour ne garder que la composante liée à la
dégradation. Le plan de test développé dans ce chapitre a montré qu'alors, une sélection
parmi quatre ﬁltres particulaire pouvait être eﬀectuée pour estimer l'état de santé actuel
du stack. La propagation de cette estimation permet d'avoir une estimation de l'état
futur avec une incertitude pouvant aller au maximum jusqu'à ±10%.
Pour le cas à courant variable par palier d'heures, après avoir réduit les données, on
peut utiliser la modélisation construite en Partie 3. On en déduit l'estimation de l'état
de santé actuel par l'un des 6 ﬁltres proposés et on peut prédire celui futur avec une
incertitude majorée à ±5%.
Pour aﬃner cette cartographie de nouveaux critères pourraient être pris en compte.
D'abord, même si le temps d'exécution n'est de l'ordre que de quelques secondes à chaque
fois, on pourra tout de même chercher à le minimiser dans certaines applications. Ces
temps d'exécution sont disponibles dans la Table 28. Il faut bien entendu prendre en
compte qu'il s'agit d'une moyenne sur diﬀérents apprentissages, ils peuvent donc varier
de quelques dixièmes de secondes. Un autre élément qui peut être pris en compte est
la capacité de stockage du système d'estimation. En eﬀet, pour les likelihood L5 et L6,
on utilise les données depuis la mise en route du système. Cela peut être une contrainte
éliminatoire dans certains cas applicatifs.
Table 28  Temps d'exécution des ﬁltres sélectionnés pour la cartographie
L1/Partiel L1/Réallocation L1/RSR L3/Rounding L3/Branching
4.1s 2.5s 3.5s 3.7s 2.1s
L5/Systématique L5/Multinomial L5/Stratiﬁé L5/Résiduel L6/Stratiﬁé
5.3s 5.6s 5.5s 5.9s 5.4s
Notons que les ﬁltres ont été sélectionnés par des tests se limitant à des horizons de
prédictions maximum de 500 heures pour le cas à courant constant et de 600 heures pour
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le courant variable. C'est à dire des horizons se situant dans les objectifs à atteindre. Les
longueurs d'apprentissage, ne sont pas comparable dans les 2 cas puisqu'on commençait
à 1200 heures avec J1 et à 600 heures avec J4. La réduction des longueurs d'apprentissage
pourrait remettre en cause la cartographie proposée. Nous vériﬁons ceci pour la catégorie
courant constant et assimilé dans la section suivante par des tests sur J2 et J3.
Mais avant, nous n'avons pas encore représenté les estimations de RUL pour J1 obtenues
avec les quatres ﬁltres sélectionnés. Elles sont disponibles en Figure 67.


























Figure 67  Estimations du RUL pour J1 basées sur les sorties des ﬁltres proposés dans
la cartographie
A première vue, les meilleures estimations se produisent pour un apprentissage supérieur
à 1150 heures, cela correspond à peu de choses près aux résultats obtenus en Partie II sur
ces données et également à la plage d'apprentissage choisie dans le plan de test précédent.
On observe majoritairement des prédictions en retard par rapport au RUL mais restant
en dedans de la borne supérieure autorisée. Cependant, si on rajoute l'incertitude de
10% on sort presque toujours de cette limite. A partir de 900 heures, les performances
des prédictions basées sur les sorties des quatre ﬁltres sont équivalentes. Cependant, il
semblerait qu'avant le RSR donne une meilleure base à la prédiction. Voyons si cela se
conﬁrme avec les données restantes.
3.2 Vériﬁcation sur J2 et J3
D'après la cartographie, J2 et J3 se situant dans la première catégorie, on travaille
sur le signal réduit et lissé. La modélisation choisie est empirique. Pour tester un modèle
diﬀérent de la Partie 2, nous adoptons ici le modèleMemp du plan de test (pour mémoire,
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une somme d'exponentielles) qui s'adapte tout aussi bien à ces données. Les Figures 68
et 69 reportent les mesures de R2 et les estimations de RUL de chacun des stacks.
































































Figure 68  R2 et RUL pour J2 estimés par les solutions proposées dans la cartographie
Considérons d'abord les R2. On remarque que dans tous les cas de ﬁgure, les estimations
d'état de santé courant sont eﬀectuées avec un coeﬃcient de détermination égal à 1. Le
modèle est bien identiﬁé par tous les ﬁltres. En revanche, le R2 pendant la prédiction est
loin d'atteindre le 0.9 attendu dans tous les cas. Pour J2, le seuil de 0.9 est dépassé au
maximum 7 fois par la prédiction basée sur la sortie de la combinaison L1/Partiel suivi de
6 fois pour la L1/Réallocation, 5 pour L1/RSR et 4 pour L3/Rounding. Du côté de J3,
on obtient 7 pour L1/Réallocation, 6 pour L3/Rounding, 5 pour L1/Partiel et seulement
3 pour L1/RSR. Pourtant si on regarde les estimations de RUL la combinaison L1/RSR,
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Figure 69  R2 et RUL pour J3 estimés par les solutions proposées dans la cartographie
n'est pas satisfaisante en regard du R2, donne le plus d'estimations dans l'intervalle
requis même si la L1/Partiel conﬁrme ses bonnes performances.
De manière générale, malgré un accident à 700 heures sur J2, on conﬁrme assez bien la
méthode développée. On a des prédictions dans l'intervalle souhaité avec un horizon de
prédiction supérieur à 300. Il est important de noté que les jeux J2 et J3 sont bien plus
courts que J1. De plus, ils montrent une dégradation moindre : environ 5% contre près
de 16% pour J1 dont le 5% de perte de performance se situe autour de 1200 heures. Cela
se remarque notamment par la convexité des courbes lissées (Figure 54) de J2 et J3,
la partie concave montrant l'accentuation de la dégradation n'est pas encore présente).
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Cette vériﬁcation est donc à considérer avec prudence. Une nouvelle fois, il faudra plus
de tests sur de nouvelles données, de préférence beaucoup plus longues.
3.3 Ouverture : quid d'un proﬁl de mission automobile ?
Une des principales interrogations sur le modèle porte sur sa capacité à gérer des proﬁls
de mission présentant de fortes variations de courant. Les premières données d'expéri-
mentations de proﬁl automobile du projet PROPICE tendent à donner quelques indices.
Seules les 80 premières heures de fonctionnement sont disponibles à l'heure actuelle sur
les 1000 prévues. Le proﬁl de mission suit un cycle répétant I1 = 5A pendant 10s puis
I2 = 100A pendant 50s. La Figure 70 montre l'estimation de puissance fournie par le
système obtenue avec le modèle développé dans la thèse et un ﬁltre particulaire de type
likelihood L3/ré-échantillonnage systématique. Pour ce premier test, les données ne sont
pas réduites ni ﬁltrées. On constate que le modèle semble bien s'adapter à ce type de
proﬁl et que le changement d'échelle de temps (de l'heure à la seconde) ne pose pas de
problème particulier. Le coeﬃcient de détermination obtenu entre 1 et 30 heures (soit 72
000 mesures) est de 0.9995. Cela laisse présager des résultats intéressant pour les futures
applications d'estimation d'état et de pronostic.























Figure 70  Premier test du modèle proposé dans la thèse sur un proﬁl de type auto-
mobile
4 Synthèse partielle
Dans ce chapitre, nous avons proposé un plan de test dont les objectifs sont multiples.
Dans un premier temps, nous avons pu montré que de nombreux facteurs peuvent in-
ﬂuencer les prédictions ﬁnales : la formulation du modèle d'état, la formulation de la
fonction de likelihood, la procédure de ré-échantillonnage ou encore l'adéquation entre
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un proﬁl de mission et la modélisation de l'état du système. De nouvelles formulations
de fonctions de likelihood indépendantes de l'équation d'observation ont été proposées
et montrent des résultats prometteurs.
La sélection de diﬀérentes combinaisons (proﬁl de mission + likelihood + modèle +
ré-échantillonnage) a permis de proposer une première cartographie pour le pronostic
des PEMFC. Cette cartographie reste encore à compléter et à aﬃner mais se positionne
comme une base intéressante pour de futurs travaux de pronostic à base de ﬁltre parti-
culaire pour les PEMFC.
Il sera intéressant à l'avenir de proposer également des solutions pour mettre à jour la
modélisation durant la phase de prédiction. En eﬀet, le ﬁltre particulaire sélectionne les
valeurs des paramètres les plus adéquates à un instant t. Cette sélection pourrait contenir
des informations sur des tendances d'évolution modélisables de ces paramètres au cours





A l'heure actuelle, un des freins majeurs au développement à grande échelle de la pile à
combustible de type PEMFC est sa durée de vie trop courte. Pour contribuer à prendre
des décisions conduisant à l'optimisation de l'engagement de ce type de système pour une
mission donnée, nous proposons le développement d'une approche de pronostic basée sur
du ﬁltrage particulaire. La mise en place de cette approche de pronostic aura nécessité
presque autant de travail de réﬂexion sur les attentes en matière de résultats et sur les
outils à utiliser, que sur la mise en place de modèles et de structure de pronostic adaptés.
En eﬀet, la nouveauté de la problématique du pronostic (et plus globalement du PHM
des PEMFC) a imposé dans un premier temps de se poser un certain nombre de ques-
tions sur les contraintes technologiques liées par la PEMFC pour choisir un indicateur
d'état de santé, sur l'horizon de prédiction utile à la prise de décision, ou encore sur l'in-
certitude admissible sur ces estimations. Devant le manque d'éléments présents dans la
littérature et de retours industriels, nous avons déﬁni une prédiction satisfaisante comme
suit. Il s'agit d'une prédiction présentant une estimation d'état avec un coeﬃcient de dé-
termination supérieur à 0.9, sur un horizon minimal de 300 heures et, pour respecter les
normes électriques en vigueur, une incertitude de ±5% sur la puissance délivrée par le
stack. Nous avons également proposé une formalisation du cadre de travail pour déﬁnir
le périmètre et le domaine d'application des approches de PHM.
Ces éléments posés, nous nous sommes intéressés au cas particulier du fonctionnement
de la PàC sous une sollicitation à courant constant. Ce cadre d'étude a permis de mettre
en avant l'intérêt de suivre la dégradation du stack grâce aux mesures de tension et de
courant. La tendance globale aﬃchée par la puissance à courant constant est facilement
approximable de manière empirique. Trois modèles ont été proposés. L'étude des mo-
dèles choisis a montré que quel que soit le modèle, ses paramètres évoluent au cours du
temps. Cette constatation a guidé le choix de l'outil d'estimation d'état à intégrer dans
le pronostic vers le ﬁltre particulaire. Une première approche de pronostic a donc été
développée, oﬀrant des résultats prometteurs. La modélisation a été poussée plus avant
dans une seconde approche pour prendre en compte les phénomènes de récupération se
produisant à chaque fois que le stack est sorti de son mode de fonctionnement nomi-
nal. Cela a permis de mettre en avant le caractère réversible de certains phénomènes
entraînant des pertes de puissance. Bien que les résultats sont satisfaisants en regard des
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critères de performance déﬁnis au préalable, l'intérêt majeur de ces approches a résidé
dans les conclusions sur le niveau de modélisation nécessaire, sur le niveau de granularité
sur lequel faire le pronostic (stack plutôt que cellule) et sur l'intérêt d'utiliser le ﬁltrage
particulaire pour orienter la suite des travaux.
Il s'avère qu'en dehors du cas particulier d'un proﬁl de mission en courant constant,
utiliser une modélisation empirique de la puissance devient non adapté. De plus, un mo-
dèle empirique ne permet pas de faire le lien de manière évidente avec des phénomènes
physiques. La troisième partie de la thèse a donc été consacrée au développement d'un
nouveau modèle de comportement donc l'objectif principal est d'être utilisable dans le
cadre du pronostic. Pour ce faire, un tel modèle doit inclure à la fois la dégradation et le
proﬁl de mission imposé au stack. Après une revue détaillée des phénomènes de dégrada-
tion se produisant dans le stack, nous avons proposé une analyse et une hiérarchisation de
ceux-ci. Cette démarche a permis de sélectionner les composants et dégradations critiques
à prendre en compte dans le modèle. C'est sur cette base que nous avons élaboré un nou-
veau modèle de comportement. Une procédure de traitement des données a également
été mise en place aﬁn de ne préserver du signal que la composante liée aux dégradations.
Un premier pas vers la validation de ce modèle a été franchi, d'abord grâce à une analyse
de sensibilité basée sur les indices de Sobol, et ensuite, par l'ajustement du modèle à
tous les jeux de données en notre possession. L'estimation de la puissance actuelle et
future est réalisée avec des coeﬃcients de détermination supérieurs à 0.9. L'étape sui-
vante consistait alors à intégrer ce modèle dans un ﬁltre particulaire en vue du pronostic.
La multitude de ﬁltres particulaires présents dans la littérature, quelle que soit le do-
maine d'application, ne facilite pas la sélection d'un en particulier. De plus, le nombre
d'applications de pronostic à base de ﬁltre particulaire n'a cessé d'augmenter sans ame-
ner autant de réponses qu'espérées sur la mise en ÷uvre de cet outil. Pour penser aller
un jour vers une validation de ce type d'approche, une analyse de l'outil a donc été
menée. Cela a permis de mettre en avant les avantages et limites de l'outil, ainsi que
de nombreuses diﬃcultés d'implémentation et quelques perspectives de travail. Sur cette
base, nous avons formulé quelques pistes d'amélioration du ﬁltrage. L'ensemble a abouti
à la création d'un plan de tests aux objectifs multiples. Le premier était de comparer les
performances de diﬀérents ﬁltres sur une même application. Le second était d'observer
l'inﬂuence du modèle d'état intégré dans le ﬁltre ainsi que celle du proﬁl de mission.
L'analyse des résultats de ce plan de tests a également permis de proposer un début de
cartographie pour réaliser le pronostic de PEMFC ; nous avons pu associer à diﬀérents
proﬁls de mission, un modèle (empirique ou physique) et un ou plusieurs types de ﬁltres
particulaires permettant d'obtenir des prédictions satisfaisantes.
Perspectives
Le chemin est encore long avant de pouvoir imaginer intégrer un module de pronostic
dans un système pile à combustible. Plusieurs perspectives de développement découlent
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de ce travail de thèse.
. Des limites de l'étude . Nous avons déﬁni de nombreuses hypothèses limitant les
conditions de fonctionnement du stack pour démarrer sur un pronostic simple à réali-
ser. Pour permettre un champ d'application plus large, ces hypothèses devront être levées
tour à tour. Jusqu'à présent nous n'avons considéré que des conditions opératoires ﬁxes.
Par exemple, températures et pressions dans le stack sont considérées comme constantes
bien qu'elles soient ajustées (même de quelques dixièmes) lors des variations de courant.
De plus, nous avons postulé que les stacks évoluent dans un environnement contrôlé, nous
permettant de négliger totalement l'inﬂuence de l'environnement. Les problématiques de
contrôle des conditions opératoires, et par conséquent leur inﬂuence sur le stack, ne sont
probablement pas les mêmes si le stack fonctionne dans un froid polaire, dans un désert,
au bord de la mer ou à des hautes altitudes. Outre les conditions environnementales, un
point crucial n'a pas été étudié : la procédure d'arrêt/démarrage du stack, connue pour
fortement dégrader ses composants internes. L'ensemble de ces aspects en lien avec le
périmètre de travail doit être considéré dans un futur proche. L'intérêt réel et l'applica-
bilité d'un outil de pronostic en conditions réelles en dépendent.
. De la validité du modèle . Le nombre d'évènements à prendre en compte conditionne
directement le champs des phénomènes de dégradation sur lesquels se focaliser ainsi que
la modélisation à développer pour estimer l'état de santé du stack. La levée d'hypothèses
de fonctionnement risque de mettre en relief le caractère incomplet de l'analyse de dé-
gradation développée dans cette thèse. Elle va nécessiter l'inclusion de nouvelles fautes
et/ou défaillances ainsi que des études plus approfondies des phénomènes de dégradation
au gré des améliorations de compréhension et de modélisation de ces derniers.
Par ailleurs, le modèle doit être validé sur des stacks de tailles diﬀérentes, sur des tech-
nologies diﬀérentes et surtout sur un plus grand nombre de données, plus longues et
présentant des proﬁls de missions variés. L'utilisation du modèle sur un proﬁl automobile
s'avère prometteuse mais les capacités prédictives doivent être encore être démontrées.
Au ﬁnal, le travail sur le modèle de comportement construit dans cette thèse sur la base
de l'analyse des dégradations peut encore être étendu.
. De la granularité d'analyse . Il existe également des perspectives au niveau sys-
tème PàC. Pour cela, il faudrait avoir des modules de pronostic performants au niveau
du stack, des systèmes d'alimentation en gaz, des convertisseurs, des collecteurs d'élec-
tricité, etc. Les auxiliaires ne sont pas infaillibles et peuvent subir des défaillances. Il
conviendra donc à l'avenir d'étudier les eﬀets produits sur le stack par ce type de dé-
faillance. En résumé, tous les sous-systèmes en présence doivent être considérés et leurs
interactions agrégées dans un module de pronostic complet. Il faudra encore quelques
années pour arriver à un tel résultat. Rien qu'au niveau du stack, les perspectives de
travail sont encore nombreuses.
. De l'applicabilité de l'étude . Concernant le pronostic, plusieurs angles de réﬂexion
sont à envisager. Sur le cas particulier de la PEMFC, les discussions concernant les
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attentes du pronostic (précision, horizon minimum, etc.) ont montré qu'une réﬂexion
conjointe entre les acteurs des communautés PHM et PàC est nécessaire pour permettre le
développement d'applications de pronostic cohérentes avec les applications industrielles.
Cela passera également par le développement en parallèle d'un bouclage entre les pre-
mières applications de pronostic avec des modules de diagnostic (déjà fortement repré-
senté dans la littérature) et des modules de décision. Le pronostic réalisé jusqu'à présent
est en eﬀet très statique vis à vis d'éventuels changements dans le proﬁl de mission. A
long terme, cela devrait également permettre une comparaison des divers approches de
pronostic en cours de développement et aider au choix de celle(s) à implanter en fonction
des contextes d'utilisation de la PàC.
. De l'évolution du ﬁltre particulaire . D'autres perspectives de travail liées au
pronostic concerne l'outil ﬁltre particulaire. Nous avons montré que dans le cas de la
PEMFC, il n'était nullement besoin d'utiliser un ﬁltre avec une gestion des particules
très évoluée. Pourtant, de nombreux eﬀorts de recherche restent focalisés sur l'améliora-
tion du ﬁltre particulaire dans le PHM. Il serait intéressant de poursuivre le plan de tests
amorcé dans cette thèse sur d'autre systèmes et porter la réﬂexion sur l'impact du modèle
d'état sur les résultats. On peut se demander si les eﬀorts ne devraient pas d'avantage
porter sur la modélisation du système et la possibilité d'identiﬁer les modèles plutôt que
sur le fonctionnement de la procédure de ﬁltrage. Le ﬁltre ne doit pas principalement
servir à combler des lacunes de modélisation.
. De l'intégration système . L'utilisation du ﬁltre particulaire amène également des
questions liées à l'interprétation de l'incertitude. Cette problématique n'a que partielle-
ment été abordée dans cette thèse et mérite quelques réﬂexions pour mener cet outil à
maturité. Ensuite, un autre axe de recherche concernant le ﬁltre concerne la possibilité
d'intégrer cet outil sur un système embarqué. Bien que les résultats puissent être obtenus
de manière très rapide sur un PC de bureau, cela risque d'être beaucoup plus lent sur
un système réel. De plus, il faut également prendre en compte les capacités de mémoire
pour le stockage des résultats. Cela peut s'avérer être des verrous important pour une
transition industrielle.
. De la prédiction évolutive . La projection de l'état de santé dans le futur doit éga-
lement être considérée. Jusqu'alors, une fois l'identiﬁcation des paramètres du modèles
d'état achevée à la ﬁn de l'apprentissage, ces paramètres sont conservés constants du-
rant la prédiction. Or, comme dans la phase d'apprentissage, ils peuvent évoluer avec la
dégradation future du système. Il sera donc intéressant de chercher dans les résultats de
l'apprentissage d'éventuelles évolutions temporelles modélisables et/ou des corrélations
entre la valeur d'un paramètre à un instant t et le proﬁl de mission à ce même instant.
Dans le cas de la PEMFC, on sait que ce type de corrélation entre la dégradation et
l'amplitude du courant existe mais on ne sait pas encore la formaliser. On peut envisager
l'intégration d'outils d'intelligence artiﬁcielle au pronostic pour la prendre en compte
dans de futurs travaux.
Conclusion et perspectives 179
. De la vériﬁcation et validation . Enﬁn, comme toute application de pronostic,
le pronostic des PEMFC doit passer par des procédures de vériﬁcation et validation.
Comme dans toutes les applications de pronostic, ce sera, sans nul doute, le verrou le
plus long à lever. Un premier sera fait dans ce sens pour l'approche développée dans ce
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Dégradation des GDL - Détails des
phénomènes
La dégradation des GDL peut être détectée par les changements de ses caractéristiques
et de ses propriétés, et donc dans ses performances dans la pile. A cause de la grande
diﬃculté qu'il existe pour séparer la dégradation des GDL de celle de l'AME, les études
sur ce sujet-là sont souvent ex-situ. On voit apparaître deux changements importants
lors de la dégradation [59] :
1. une modiﬁcation du comportement vis à vis de l'eau due à la perte d'agents
hydrophobes et aux changements dans la surface de carbone,
2. des changements dans la structure de la GDL à cause de la corrosion du carbone
et de la tension mécanique.
1 Dégradation électrochimique
Les catalyseurs supportés par du carbone sont très susceptibles à l'agglomération et/ou la
dissolution des nanoparticules. Les GDLs, constituées de carbone sont donc sensibles à ce
phénomène. La corrosion entraîne une perte de performance à cause de la modiﬁcation de
la morphologie des pores et les caractéristiques de la surface. [59] reporte une diminution
de la rigidité des GDL et une augmentation de la tension sous la pression de serrage de
la PEMFC à cause de la dégradation électrochimique.
2 Dégradation mécanique
La forte compression résulte en une déformation de la GDL et un changement d'épaisseur
dus à la cassure et au déplacement des ﬁbres sous cette forte pression. Les variations
d'épaisseur des GDL sont irréversibles et provoquent des changements dans les résistances
électrique et thermique, associés à une perte de porosité. Les GDL sont soumises à des
distributions de pression irrégulières à cause de l'intrusion de la GDL dans les canaux
d'écoulement sur les plaques bipolaires elle-même due à la pression inégale imposée par
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les vis de serrage sur les bords de la cellule. Des dégradations sont aussi attribuées aux
transports d'eau à travers les GDL et aux températures très froides lors de certains
démarrages.
3 Dégradation des transports dans les GDL
La manière dont les GDLs interagissent avec l'eau change au cours de la durée de vie. Des
changements semblent se produire au niveau micro-structurel mais peuvent se percevoir
au niveau macroscopique. Un passage graduel d'hydrophobe à hydrophile se produit. La
faible température à laquelle opèrent les PEMFC implique que l'eau produite est formée
sous forme liquide et se stocke dans les pores de la couche catalytique. Elle doit être
évacuée pour maintenir un chemin dégagé pour que les gaz atteignent les sites actifs des
catalyseurs. Par conséquent, les phases liquides et gazeuses entrent souvent en compéti-
tion pour occuper les mêmes pores des couches catalytiques et du support de diﬀusion du
gaz. Il est intéressant de noter que la teneur en eau est à la fois due aux conditions opé-
ratoires, à l'emplacement dans la couche catalytique et au taux de génération d'eau [20].
Au fur et à mesure que l'hydrophobicité des GDLS décroît le transport de masse diminue
également. Des tests de vieillissement reportés par [20] montrent que l'hydrophobicité
décroît dans le temps mais augmente avec la température, et que l'ajout de molécules
de O2 tend à la réduire. Tandis que d'autres corrèlent les changements de performance
avec la décomposition du liant du PTFE dans le matériau poreux.
Le passage du caractère hydrophobe à hydrophile est dû à un changement de l'angle de
contact entre l'eau (phase liquide) et la GDL (phase solide). L'angle est mesuré dans
le ﬂuide. Ce ﬂuide est dit mouillant si cet angle est inférieur à 90◦, non mouillant si il
est supérieur à 90◦ et neutre si égale à 90◦. En fonction de cet angle le milieu est dit
hydrophile (<90◦) ou hydrophobe (>90◦) [29].
Figure 71  Angle de contact dans les cas hydrophile et hydrophobe tiré de [29]
Ce changement dans le caractère hydrophobe a été étudié dans [298]. Le but du papier
est d'étudier l'inﬂuence de l'environnement d'eau et de gaz sur la dégradation des pro-
priétés hydrophobes des GDL. Le test est réalisé en deux parties : une immersion de
1200 h des GDLs dans un liquide acide proche de l'environnement des PEMFC, puis
un test de performance une fois les GDL remis dans une cellule. Après l'immersion, les
auteurs constatent une diminution de l'angle de contact sur les surfaces de la MPL et de
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la GDB, indiquant donc une perte d'hydrophobicité. Une mesure de la perméabilité de
l'eau montre qu'elle est 4 fois supérieure à celle mesurée avant immersion.
Une analyse par SEM met en lumière l'apparition de larges trous sur la surface de la
MPL, surface devenue irrégulière. Cela peut augmenter la résistance de contact avec la
couche catalytique et aﬀecter l'hydrophobicité. De plus, un détachement du PTFE des
ﬁbres de carbone est observé sur le revêtement. Une rupture irréversible du revêtement
de PTFE de la surface de la GDB aurait un eﬀet important sur les caractéristiques de
la surface. Lorsque le revêtement de PTFE se sépare des ﬁbres de carbone, la fonction
liante des ﬁbres décroît et cela crée des surfaces hydrophiles sur la GDB.
Des changements sont également observés dans la section transversale. Un certain nombre
de lacunes sont apparues au centre de la GDL immergée et sa structure physique est
devenue plus lâche. Cela altère donc la proportion stable de parties hydrophiles et hy-
drophobes et inﬂuence le transport lisse d'eau et de gaz. En eﬀet, de larges intervalles
dans la structure interne de la GDL pourrait diminuer la résistance du ﬂux à l'eau liquide
dans les régions hydrophobes à cause de la plus faible force résistante de pores larges, ce
qui aﬀecterait l'eﬃcacité de la diﬀusion du gaz des canaux jusqu'à la couche catalytique.
Lors de ces changements irréversibles et marqués de la structure interne, certaines parties
de la GDL peuvent se retrouver remplies d'eau et noyées.
4 Hiérarchisation des dégradations dans les GDLs
Il semble cependant que l'impact du changement d'hydrophobicité ne soit pas le facteur
dominant dans la perte de performance. En eﬀet, dans [33] les auteurs conduisent des
tests sur des GDLs en les faisant vieillir ex-situ à diﬀérents courants de corrosion pendant
96 h puis les tests dans une cellule. Les résultats montrent que à angle de contact égale,
les GDLs 2 et 3 montrent des pertes de puissances diﬀérentes (Figure 72). Les auteurs
en concluent que dans leur cas la perte d'hydrophobicité n'est pas la cause principale
de la perte de performance due aux GDLs. On peut se demander si cette constatation
est généralisable. Cela permettrait d'aﬃrmer que la corrosion du carbone est un fac-
teur de plus grande importance dans la dégradation que le changement des propriétés
hydrophobes.
Une autre constatation peut être mise en avant grâce à cet article. Les caractéristiques
de la GDL 1 après vieillissement lui permettent encore d'oﬀrir une performance égale à
la GDL neuve. On peut alors en déduire qu'il existe des seuils minimum à partir desquels
la GDL ne permet plus d'oﬀrir des performances maximales. Si on se réfère aux données
présentées dans ce papier, on doit avoir :
 une augmentation de la résistivité plane > 15%,
 une augmentation de la perméabilité > 51%,
 et une baisse de l'angle de contact > 11%
pour observer une chute de performance. Il serait intéressant d'avoir les données de
d'autres expérimentations pour conﬁrmer ou inﬁrmer l'existence de tels seuils de dégra-
dation sur les propriétés des GDLs.
Enﬁn,d'après les courbes de polarisation présentées, il semblerait que l'inﬂuence de la
206 Annexes
Figure 72  Caractéristiques et mesures de performances des GDLs après corrosion [33]
dégradation des GDLs ait un impact visible essentiellement en présence de fortes densités
de courant.
5 Modélisation de la dégradation
Les modèles existants concernant les GDLs sont surtout des modèles de comportement
sur la diﬀusion du gaz et les transports de matière dans la pile. En eﬀet, le rôle des GDL
dans le transport d'eau est crucial pour la gestion de celle-ci. En revanche, des modèles
la perte de performance lors du vieillissement et l'évolution temporelle des paramètres
de diﬀusion sont plus rares.
Dans [199], les auteurs se proposent de lier la chute de performance de la pile à la
perte d'hydrophobicité. Une approche par combinaison de modélisations est utilisée. Le
premier modèle représente la perte de performance à l'échelle d'une cellule tandis que le
second modélise un réseau de pores au niveau de la GDL (côté cathode). Après plusieurs
simulations avec diﬀérentes conditions opératoires, les auteurs proposent deux relations.
La première lie le potentiel électrique U à la fraction de pores hydrophiles f ainsi qu'au














et f évolue avec l'angle de contact sur la GDL,
f(t) =
cos(θ ∗ (t))− cos(θPTFE)
cos(θcarbone)− cos(θPTFE) (80)
Les simulations ne prennent cependant en compte que le changement du caractère hy-
drophobe d'une GDL dans la perte de performance globale. On peut donc se demander





1 Vulnérabilité des électrodes
D'après [235], l'anode est très peu aﬀectée par la dissolution, l'oxydation et l'aggloméra-
tion du Pt, quelles que soient les conditions. En revanche la cathode se trouve fortement
impactée et cela se traduit par une décroissance de la surface active dans le temps. Ceci
est accentué par les cycles de potentiel, tout comme par les cycles de température et
d'autres facteurs sur lesquels nous reviendrons plus loin.
2 Durabilité de la couche catalytique
2.1 Dégradation électrochimique du Pt
Dans les électrolytes acides, le diagramme de Pourbaix (potentiel vs pH) montre une
zone étroite autour de 1.0 V dans laquelle le Pt est thermodynamiquement susceptible
d'être dissout. L'équilibre thermodynamique pour la dissolution du Pt pur :
Pt = Pt2+ + 2e− (81)
avec E0 = 1.188 + 0.0295log[Pt2+]V
Le Pt forme des oxydes :
Pt+H2O = PtO + 2H
+ + 2e− (82)
avec E0 = 0.98− 0.591pH
PtO +H2O = PtO2 + 2H
+ + 2e− (83)
avec E0 = 1.045− 0.0591pH
Ces oxydes peuvent également se dissoudre :
PtO + 2H+ = Pt2+ +H2O (84)
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avec log[Pt2+] = −7.06− 2pH
PtO + 4H+ + 2e− = Pt2+ + 2H2O (85)
avec E0 = 0.837− 0.118pH − 0.0298log[Pt2+]
Pour les nanoparticules de Pt dispersées sur le support de carbone, le potentiel de Nernst
diminue :
 1.188 V pour le gros Pt
 1.160 V pour les particules de 5 nm
 1.088 V pour les particules de 1 nm
Identiﬁer les espèces oxydées sur la surface de Pt est important pas seulement pour la
compréhension des cinétiques de la réaction d'oxydo-réduction mais aussi pour celle de
la dissolution du Pt. Pour essayer de comprendre la dissolution du Pt sur la gamme de
potentiels possibles en fonctionnement, il devient nécessaire de caractériser les espèces
de la surface oxydée qui pourraient contribuer à faire réagir le Pt brut, mais aussi à le
dissoudre à des taux diﬀérents de celui du Pt brut. Il n'existe pas de consensus mais
diﬀérentes hypothèses sont avancées et résumées par [128] :
1. une oxydation en deux temps par l'hydroxyde :
Pt+H2O → Pt−OHads +H+ + e−(0.85− 1.10V ) (86)
Pt−OHads → OHads − Pt (87)
OHads − Pt→ Pt−O +H+ + e−(1.10− 1.40V ) (88)
2. une oxydation en une seule étape directement en un oxyde anhydre :
Pt+H2O → Ptδ+ −−−−−−Oδ −H2(0.27− 0.85V ) (89)
(Pt−Pt)−H2O → (Pt−Pt)δ+−−−−Oδ−chem+2H+ +2e−(0.85−1.15V ) (90)
Pt−Ochem+H2O−−−−−− → (Pt2+−O2−+2H+ +2e−(1.15−1.40V ) (91)
Deux mécanismes fondamentalement diﬀérents sont proposés pour le transport de métal
à la surface des supports.
1. Les groupes de métaux ou les particules migrent sur la surface du support d'une
manière similaire au mouvement brownien et fusionnent par collision, le facteur
limitant pourrait être soit la diﬀusion de la surface soit la coalescence.
2. Les atomes de petites crystallites ou de particules s'évaporent ou se diﬀusent
comme des adatomes sur la surface du support et se condensent en de plus gros
comme dans la maturation de Otswald (dissolution - diﬀusion - re-déposition) en
solution.
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2.2 Mouvements des particules de Pt - Focus sur maturation d'Ost-
wald
Des deux mécanismes proposés ci-dessus, la maturation d'Otswald semble être celui qui
fait le plus l'unanimité. Ce processus est décrit dans [198]. Dans les PEMFC, le transport
de Pt électriquement neutre se produit via un processus couplé impliquant le transport
d'ions (Pt2+ et/ou Pt4+) à travers le milieu aqueux et en parallèle le transport d'électrons
à travers le support carbone. Le processus d'agglomération des particules de Pt peut être
décrit par plusieurs cas de mouvements :
1. Deux particules de Pt isolées sont immergées dans un milieu conducteur d'ions
Pt. Il existe une tendance des ions Pt provenant de la plus petite particule à se
dissoudre et se précipiter sur la plus grosse à cause de la diﬀérence de potentiel chi-
mique. Etant donné que la concentration en électrons en solution est négligeable,
le transport d'ions Pt s'arrête et un quasi-équilibre est atteint. Il en résulte que
la plus petite particule est chargée négativement et la plus grosse positivement
(Figure 73-a).
2. Deux particules de Pt isolées sont supportées par un matériau conducteur (le
carbone). Les ions Pt sont transportés par le milieu environnant et les électrons
par le carbone. Comme il existe un chemin pour le transport des électrons, aucun
équilibre ne peut être établit et la maturation d'Ostwald se poursuit (Figure 73-b).
3. Pour l'agglomération et le frittage un processus similaire se produit dans lequel
le transport d'ion s'eﬀectue par le milieu aqueux et le transport d'électron par
contact direct entre les particules (Figure 73-c).
Il existe un modèle mécanique décrivant l'attraction entre les particules, présenté dans
[198]. Cependant, au regard de l'échelle de modélisation et les grandeurs physiques
concernées il ne semble pas pertinent de l'inclure dans la modélisation des dégradations.
3 Durabilité du support carbone
Le choix du noir de carbone en tant que support se justiﬁe par :
 sa forte conductivité électronique
 sa grande surface (≈ 80− 2000m2/g)
 la formation une structure poreuse
 sa conteneur faible en contaminants
 sa disponibilité facile à un prix raisonnable
Son principal défaut selon [128] est qu'il est sujet à la corrosion dans tous les cas de
fonctionnement de la pile. Le diagramme de Pourbaix montre que l'oxydation du C en
CO2 gazeux à E0 = 0.207 V et en CO à E0 = 0.518 V. Le CO est instable et la réaction
CO − CO2 se produit à E0 = −0.103 V. Les cinétiques de la corrosion du carbone sont
lentes et la corrosion substantielle mesurable se produit seulement au dessus de 1 - 1.2
V en milieu acide. Dans les PEMFC, l'activité de l'eau et la dilution des acides ont un
impact sur le taux de corrosion du carbone. Cette corrosion suit une loi log-log dans les
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Figure 73  Mouvements des particules de Pt [198]
électrolytes liquides et plus généralement en solution acide.
Le courant associé au carbone est ≈ 0.01− 0.1mA/mgC (0.01 - 0.1 mA/cm2) dans une
PEMFC opérant à 80°C et à 1.0 V à l'OCV. Les courants de crossover (perméabilité de
la membrane) pour les membranes PFSA sont d'environ 0.5 - 3.0 mA/cm2 en fonction
de la température, de la pression partielle d'hydrogène et de l'épaisseur de la membrane.
[128] soutien que certains travaux montrent que la relation log-log (logiCO2 vs log t)
établi pour les électrolytes acides fonctionne bien aussi pour les PEMFC.
Selon [283], cette corrosion est négligeable pour des potentiels inférieur à 1.1 V (vs RHE)
à cause de ses cinétiques lentes. Cependant, elle est impliquée dans la perte de surface
des électrodes. On peut donc se poser la question de la pertinence de la prise en compte
de cette corrosion dans une modélisation de la pile.
3.1 Dégradation du support carbone dans les modes automobiles
Les arrêts et démarrages provoquent des excursions à des potentiels aussi élevés que 1.5
V. On estime qu'il y aurait environ 30 000 arrêts-démarrages au cours de la vie d'une pile
[128]. Le temps cumulé au cours duquel le catalyseur subirait un potentiel d'au moins
1.2 V serait d'environ 100h, en considérant que le potentiel thermodynamique de l'air
est subit pendant 10s pour les 30 000 arrêts-démarrages. Quand un véhicule est arrêté
pour une période indéﬁnie, le compartiment anodique peut éventuellement être rempli
d'air (O2 et N2) qui est passé à travers la membrane depuis la cathode ou qui provient
de fuites depuis le milieu extérieur.
Lorsque le stack est redémarré et le ﬂux d'hydrogène est remis en route, un front H2-Air
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passe dans les canaux de la chambre anodique depuis l'entrée jusqu'à la sortie. Durant ce
type de démarrage incontrôlé du stack, une dégradation sans précédent se produit tout
comme un amincissement de la couche de catalyseur. Le potentiel cathodique augmente
pour atteindre des valeurs aussi élevée que 1.5 V durant le passage du front H2-Air. A
ces potentiels, le support de carbone de la couche catalytique de la cathode se corrode et
libère du CO2. Au fur et à mesure que le carbone se corrode, la structure de l'électrode
se désintègre, perd de l'épaisseur et les nanoparticules de Pt s'agglomèrent en de plus
grosses particules sur la surface diminuée.
3.2 Corrosion du carbone lors du manque de réactif à l'anode
Lorsque l'hydrogène n'est pas disponible dans une partie de l'anode alors que le stack est
toujours connecté à un courant, le potentiel va augmenter jusqu'à une valeur supérieure à
1.2 V. En l'absence d'hydrogène à ces valeurs là, l'oxydation soit de l'eau soit du support
carbone se produit.
4 Durabilité en fonctionnement
D'après les données collectées sur des véhicules par une équipe de Nissan, les taux de
dégradations peuvent être séparés en 3 catégories d'inﬂuences diﬀérentes (Figure 74).
Une chose est certaine c'est que la dégradation observée en laboratoire et en conditions
réelles sont diﬀérentes [128]. Le mode de fonctionnement a un impact non négligeable
sur la manière dont se dégradent les électrodes.
Figure 74  Inﬂuence des modes de fonctionnement en application automobile
4.1 OCV et repos
Quand un véhicule en fonctionnement marque un arrêt, par exemple à un feu rouge, le
stack doit continuer de fournir une puissance minimale pour alimenter les auxiliaires.
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Dans ces cas, le courant demandé est très faible, ce qui correspond à un potentiel élevé
dans chaque cellule du stack typiquement de l'ordre de 0.9 - 0.95 V.
Le potentiel théorique à l'équilibre du Pt sous des conditions nominales de 25◦C et
100 kPa de O2 est d'environ 1.229 V. Cette valeur numérique diﬀérera en fonction des
conditions opératoires à cause des diﬀérences de pression partielle des réactifs et de la
température. Le potentiel pour le couple redox Pt/Pt2+ est situé autour de 1.18 V
et donc les électrodes en Pt ne sont pas thermodynamiquement stables au potentiel
réversible. Par conséquent la cathode est à un potentiel mixte provenant la réaction
d'oxydo-réduction cathodique et des réactions anodiques liées à la formation d'oxydes
de Pt, de la dissolution du Pt, de la corrosion du carbone, et dans une certaine mesure,
l'oxydation et la réduction des impuretés. Les réactions principales menant à ce potentiel
mixte sont les suivantes :
2H+ + 2e− → H2 (92)
O2 + 4H
+ + 4e− → 2H2O (93)
Pt+H2O → PtO + 2H+ + 2e− (94)
Pt→ Pt2+ + 2e− (95)
C + 2H2O → CO2 + 4H+ + 4e− (96)
Les pertes ou les chutes de tension durant l'OCV (en plus des crossovers de H2) peuvent
être dues à une combinaison de :
1. la formation d'espèces oxydes avec la perte conséquente des cinétiques d'ORR
2. un changement des taux de formation / réduction des oxydes
3. un changement des taux de dissolution / re-dépôt du Pt
Le mécanisme proposé par les auteurs est lié à la fois aux électrodes et à la membrane,
il s'agit du suivant :
Le Pt se dissout à la cathode quand le potentiel est proche de 1V et les ions de Pt se diﬀuse
à travers le ionomère et dans la membrane à cause du gradient de concentration. Au
noyaux actifs de Pt dans la membrane, l'oxydation du H2 de crossover (depuis l'anode)
et la réduction de l'O2 (provenant de la cathode) se produisent. Le Pt se dépose et se
re-dissout de façon répétitive dans la membrane et voyage dans celle-ci jusqu'à ce qu'il
forme ﬁnalement une bande dans une zone où le potentiel mixte est proche de 0. Le
processus de réduction des ions Pt peut s'écrire :
Pt2+ +H2 = Pt+ 2H
+ (97)
L'hypothèse sur la membrane sous OCV implique la formation de radicaux d'hydroxyle
aux alentours de la bande de Pt. Ces radicaux peuvent attaquer à la fois les chaînes
principales et terminales du polymère et générer la décomposition de produits de ﬂuorure
et de sulfate qui sont observés dans les eaux de sorties. Ce processus peut s'exprimer :
H2O2 +M
2+ = M3+ +• OH +OH− (98)
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Comme la membrane se décompose doucement, le crossover des gaz augmente continuel-
lement contribuant à la chute de tension et éventuellement à une défaillance catastro-
phique si le niveau de crossover devient inacceptable (≈ 50mA/cm2).
Les autre facteurs contribuant au taux de dégradation sont l'humidité et la température.
Une humidité plus élevée dilue le péroxyde généré et retarde la décomposition de la mem-
brane tandis qu'une température de fonctionnement élevée pour des raisons cinétiques
évidentes, accélère la décomposition de la membrane.
4.2 Cycles de courant
Les conditions endurées par le stack dans les applications automobiles sont diverses et
inﬂuent fortement sur l'utilisation du stack :
 style de conduite du conducteur,
 conditions de circulation : gradient, traﬁc, péages...
 conditions environnementales : température, altitude...
 système de contrôle du véhicule.
Elles vont donc modeler des proﬁls de courants à formes variables. Cependant, plusieurs
motifs vont souvent apparaître. [128] propose un proﬁl générique pour tenter de déter-
miner quelles parties du proﬁl accentuent la plus la dégradation. Ce proﬁl est représenté
en Figure 75. La forme du véritable proﬁl de mission dans les applications automobiles
est complexe. Cependant, ses diﬀérentes portions peuvent être simulées par des cycles
simples qui incorporent des signaux triangulaires et carrés. Les diﬀérents éléments du
proﬁl qui peuvent être modulées lors des expériences sont :
 la durée à faible potentiel,
 la durée de la rampe montante du faible au fort potentiel,
 la durée à fort potentiel,
 la durée de la rampe descendante du fort au faible potentiel,
 la magnitude du faible potentiel,
 la magnitude du fort potentiel.
La plupart des observations sont classiques. Le taux de dégradation de la surface active
est supérieur à température élevée. Les auteurs trouvent que la dégradation du catalyseur
est plus faible, à humidité relative faible, la bande de Pt à l'interface est plus forte pour
100% d'humidité. La dissolution et la diﬀusion du Pt peut être supprimée dans des
conditions d'humidité très faible.
Pour un proﬁl cyclé donné, la dégradation est habituellement supérieure par unité de
temps à celle observée en régime permanent à potentiel ﬁxe sur la même gamme et même
durée. Cela montre qu'il y a une contribution signiﬁcative dans la dégradation provenant
des rampes montantes et descendantes. De plus, un plus fort taux de dégradation est
observé pour un signal carré que pour un signal triangulaire. Les auteurs attribuent cela
à la pente des rampes rencontrées pour passer du potentiel faible à fort et inversement.
Les conclusions avancées laissent penser que les régimes transitoires peuvent avoir une
inﬂuence importante sur la dégradation.
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Figure 75  Cycle de tension utilisées pour l'expérimentation
4.3 Contamination
La dégradation de performance des électrodes dans les PEMFC peut se produire à cause
de divers impuretés rencontrées dans le carburant, dans le ﬂux d'air, tout comme avec des
produits dérivés de corrosions des composants de la cellule. C'est un facteur important
du fait que les composants de la pile, comme les surfaces de carbone noir ou le ionomère
PFSA, peuvent jouer le rôle de ﬁltre et absorber facilement les impuretés. Le Pt est très
susceptible à l'adsorption de diﬀérents contaminants qui réversiblement ou irréversible-
ment occupent les sites nécessaires à la lente ORR à 4e− à moins que ces impuretés
soient oxydées ou repoussées de la surface. On peut citer entre autres contaminants :
SO2, H2S, NO2, NO, NH3.
Le contaminant le plus courant, le CO, est nocif pour les catalyseurs. Ce genre de conta-
mination peut survenir seulement du côté de l'anode. Les molécules de CO sont absorbées
sur les sites catalytiques de Pt et empêchent l'hydrogène d'atteindre les particules de Pt.
C'est un processus lent mais qui peut conduire à de sérieuses pertes de performances.
Cependant, d'après [235] il ne semble pas avoir d'impact sur la durée de vie de la cellule
et une purge du compartiment de l'anode rend le phénomène facilement réversible. Ce
phénomène est facilement reconnaissable par la forme particulière adoptée par le lieu de
Nyquist [272].
4.4 Arrêts - démarrages
Bien que les arrêts/démarrages ne vont pas faire l'objet d'une étude immédiatement,
il est intéressant d'en noter rapidement les eﬀets. Ces événements sont réputés pour
dégrader très rapidement le carbone comme précédemment mentionné en section 3.1.
Dans [128], un scénario pour le démarrage d'une seule cellule après qu'elle est été arrêtée
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Figure 76  Forme du lieu de Nyquist lors d'un empoisonnement au CO [272]
pour une période de temps suﬃsamment longue pour que les 2 chambres soient remplies
d'air est décrit. Les processus suivants sont susceptibles d'apparaître une fois les ﬂux de
réactifs coupés :
 l'hydrogène résiduel dans les canaux de l'anode traverse la membrane pour re-
joindre le côté de la cathode et fuit également dans l'atmosphère par les joints et
les sorties.
 sur une longue durée, à cause entre autres du refroidissement et la condensation,
la pression dans les canaux chute et l'air ambiant pénètre à l'intérieur.
Les deux compartiments de l'anode et de la cathode et toutes les lignes vont se remplir
d'air. Durant le démarrage suivant du stack, l'hydrogène est remis en route et entre dans
l'anode poussant et remplaçant l'air y résidant : cela crée un front H2-Air pendant une
brève période. Il a été observé que ce front diminue le potentiel de la phase électrolyte
et augmente celui de la cathode jusqu'à 1.5 V. Cela entraîne une corrosion du support
carbone et une dégradation de la cathode sans précédent. Lorsque le carbone se corrode,
la structure de l'électrode se désintègre et les particules de Pt s'agglomèrent en de plus
grosses particules. Le transport de protons dans le plan a une inﬂuence négligeable au
delà du centième de centimètre comparé aux quelques cm du passage des ﬂux gazeux.
Une description simpliﬁée est illustrée en Fig 77.
Comme mentionné plus tôt, très peu, voire aucun dommage ne se produit sur la couche
catalytique de l'anode en elle-même à cause du front. Mais ce phénomène peut se mani-
fester localement :
 lorsque les surfaces ou les sections des canaux sont bloqués à cause de l'accumu-
lation d'eau ou de gouttelettes.
 dans les zones de manque de carburant
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Figure 77  Description simpliﬁée des phénomènes au démarrage de la pile [128]
 près du périmètre où les couches catalytiques de l'anode et de la cathode se
superposent partiellement
 aux alentours des perforations de la membrane
4.5 Opérations à moins de 0◦C
Mis à part le cas particulier des arrêts-démarrages, une pile en fonctionnement génère plus
que la chaleur suﬃsante pour empêcher l'eau à l'intérieur de geler. Il est donc improbable
qu'elle montre un taux de dégradation accru dans ces conditions [128]. Le phénomène
est mentionné ici mais ne sera pas plus étudié car il ne correspond pas rencontré dans
les applications de cette thèse.
5 Modélisation de la dégradation
Modéliser tous les phénomènes inﬂuant sur la dégradation des électrodes peut être com-
pliqué et il peut être intéressant de modéliser leurs impacts séparément. C'est sur la
base de cette idée que les auteurs dans [51] ont cherché à modéliser ce qu'ils ont ap-
pelé l'empreinte digitale du carbone. La mise en place d'expérimentation à tension et
température bien choisies, permet de faire en sorte que la corrosion du carbone et la
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dissolution du Pt ne se produisent pas en même temps. Les expériences ont permis de
montrer que la perte de performance de la pile (P ) pouvait être liée la perte de carbone
lors du vieillissement (pC) par une loi de type exponentielle : P = a.exp(b.pC), la perte
de carbone étant estimée grâce au taux de CO présent dans les gaz d'échappement. Les
expériences sont reproduites pour diﬀérentes type de cycles, puis en présence de la dégra-
dation du Pt et semblent oﬀrir une bonne reproductibilité. La loi exponentielle semble
aussi appropriée pour modéliser l'impact de la perte de carbone sur la performance. Un
extrait des résultats est présenté en ﬁgure 78.
Figure 78  Empreinte digitale de la dégradation du carbone sur la perte de perfor-
mance [51]
Dans [18] en revanche, les auteurs ne cherchent pas à découpler les phénomènes et
cherchent à faire un modèle qui leur permettrait de prédire :
 le taux de dissolution du Pt et son re-dépôt à la cathode ;
 le transport d'ions Pt par diﬀusion dans la membrane ;
 la réduction des ions Pt dans la membrane par l'hydrogène la traversant depuis
l'anode ;
L'accord entre les prédictions du modèle et les données réelles est loin d'être optimal. Cela
montre que si un modèle couplant corrosion du carbone et mécanismes de dégradation
du Pt doit être mis au point, il ne peut pas se permettre de ne prendre un compte qu'une
partie des phénomènes intervenant sur le platine.
De leur côté, les auteurs dans [171] proposent deux modèles. Le premier sert à modéliser
les cinétiques de la corrosion du carbone :
iCO2α10
E/TS .e−Ea/RT .t−m (99)
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avec une pente de Tafel de 150 mV/dec, une énergie d'activation Ea de 67 kJ/mol et
un exposant de décroissance temporelle m de 0.3 (indépendant de la température et
du potentiel). Le second modèle permet d'approximer la chute de tension lors d'une
sollicitation à courant constant en se basant sur l'hypothèse que l'activité de la surface
de Pt sur le catalyseur de la cathode est indépendant de la décroissance de la surface de
Pt dans le temps (i.e. la densité de courant échangée ne change pas signiﬁcativement).
∂Ecell
∂t
|i, i0, T, P ≈ ∂Ecathode
∂t




où ∆t est la durée de l'expérience et b la pente de Tafel pour la réaction de réduction
de l'oxygène (0.07V à 80◦C). Ces deux modèles ne sont fournis sans démonstration, ni
comparaison avec des données. Il est donc diﬃcile de juger de leur validité.
Dans [46], trois réactions relatives à dissolution du Pt sont prises en compte :
1. la dissolution du Pt
Pt = Pt2+ + 2e− (101)
(r1)
2. la formation d'un ﬁlm d'oxyde
Pt+H2O = PtO + 2H
+ + 2e− (102)
(r2)
3. la dissolution du ﬁlm d'oxyde
PtO + 2H+ = Pt2+ +H2O (103)
(r3)
Les coeﬃcients de réaction de chacune des réactions sont calculés, ainsi que la concentra-
tion en proton (liée à la contenance en eau). Les équations bilans des espèces impliquées























= 4pir2N(r1 + r2) (106)
Les coeﬃcients manquants sont pris dans la littérature ou estimés pour coller aux don-
nées. La description de l'oxydation et dissolution du platine donnée par le modèle est
cohérente avec les données des auteurs. Ce modèle servira d'ailleurs de base dans plu-
sieurs autres travaux sur la dégradation des électrodes.
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L'un d'eux en l'occurrence est une modélisation de la décroissance de la surface ac-
tive pour la réalisation de pronostic par UKF [302]. La forme globale obtenue pour la
décroissance de cette surface est :
dA
dt
= g(A, potentiel, temperature, autresparametres) (107)
La forme exponentielle obtenue est cohérente avec d'autres observations reportées dans
[283, 20, 161, 307, 102].
Une autre modélisation de la perte de surface active est proposée dans [19]. Cette perte






où ks est la perte moyenne de surface par cycle. Cette équation est écrite de manière




Dégradation de la membrane
1 Description des phénomènes de dégradation
Les études portants sur la dégradation de la membrane séparent plus la plupart les dégra-
dations chimiques/électrochimiques, mécaniques et thermiques. Cependant [76] distingue
principalement trois catégories de défaillance de la membrane :
1. Dégradation chimique : attaque directe du polymère de la membrane par les
espèces radicales générées en plus ou issues de réactions parasites de la réaction
électrochimique de la pile et causant une décomposition du polymère.
2. Dégradation mécanique : fracture de la membrane causée par des contraintes cy-
cliques ou de fatigue imposées à la membrane par les ﬂuctuations de température
et d'humidité dans la cellule contrainte.
3. Court-circuit : un courant électronique passe à travers la membrane à cause d'une
sur-compression ou des irrégularités topographiques par les composants environ-
nant (électrodes, GDL) conduisant localement à trop de compression et au ﬂuage.
Le point de vue choisi ici est de distinguer les dégradations du composant de ses modes de
défaillance. Par conséquent, dans un premier temps les dégradations, chimiques / électro-
chimiques, mécaniques et thermiques, seront considérées tour à tour. Ensuite viendront
les modes de défaillances (souvent issus des dégradations) tels que les court-circuits ou
les crossovers de gaz.
2 Dégradation chimique et électrochimique
2.1 Contexte
L'environnement oxydant du côté de la cathode et réducteur du côté de l'anode imposent
des conditions diﬃciles à la membrane [41]. La dégradation chimique est reconnue comme
un processus majeur limitant la durée de vie [76]. Elle est attribuée à l'action d'espèces
radicales agressives qui se forment pendant le fonctionnement de la pile et attaquent les
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liens cinétiquement vulnérables de la structure polystyrène. Les membranes en PFSA
sont largement utilisées pour leur relativement haute stabilité chimique. Cependant ces
matériaux perﬂuorés ne sont en aucun cas inertes pendant le fonctionnement de la pile
surtout quand ils sont sujets à de rudes cycles impliquant de larges écarts d'humidité et
cycles de tension. Cette dégradation est caractérisée par l'amincissement de la membrane
et l'émission de HF, CO2 et H2SO4 dans les vapeurs en sortie de pile. Un amincissement
entraîne l'augmentation des crossovers de gaz et une fragilité mécanique propices aux
défaillances. Le taux de dégradation chimique peut être mesuré in-situ en quantiﬁant le
ﬂuorure ou en surveillant le crossover d'hydrogène. Le degré de dégradation est souvent
exprimé en terme perte totale de ﬂuorure de la membrane mais cette valeur seule ne
donne pas une indication signiﬁcative de la santé de la membrane.
Les facteurs accélérant la dégradations chimiques sont [76] :
 température élévée
 faible humidité relative dans les vapeurs des gaz en entrée
 faible charge électrochimique
 forte pression des gaz réactifs
2.2 Rôle des radicaux dans la dégradation de la membrane
Il est d'avis général que la dégradation chimique des membranes PFSA est causée par
l'action d'espèces agressives et hautement oxydantes [76]. Les espèces réactives incluent
les radicaux d'hydroxyle (•OH), les radicaux d'hydroperoxyle (•OOH) et le peroxyde
d'hydrogène (H2O2).
Les sources de radicaux •OH et l'initation de leurs attaques sont discutées dans [76]. Ces
sources sont à la fois chimiques et électrochimiques. Les origines chimiques impliquent
des crossovers de gaz interagissant avec les catalyseurs de Pt pour former directement
des radicaux. Certaines études montrent que ce processus peut se produire aussi bien à
l'anode que à la cathode avec une dégradation comparable. La formation de ces radicaux
se produit également à l'intérieur de la membrane à cause des gaz de crossover qui
réagissent avec les nanocristaux de Pt qui se sont déposés dans la membrane. Le Pt
présent dans la membrane varie en densité et en position en fonction de la composition
du gaz et des pressions partielles. Le rapport de •OH issu de dépôts de Pt dans la
membrane peut être amélioré dans les régions de densité faible en Pt en comparaison
aux zones associées à ce qu'on appelle la ligne de platine souvent observée dans les
membranes dégradées.
Les radicaux d'hydroxyle peuvent aussi se former à partir de H2O2 lors de réactions avec
des métaux réactifs de Fenton comme le Fe2+ ou le Pt déposé dans la membrane. Le
peroxyde d'hydrogène peut se former soit chimiquement via les crossovers de gaz soit
électrochimiquement à des potentiels inférieur à 0.6 V.
Les radicaux d'hydroxyle ont une forte prédisposition à réduire les atomes d'hydrogène.
Les deux sources les plus abondantes d'atomes d'hydrogène réduits sont : l'hydrogène
gazeux et le péroxyde d'hydrogène. La réaction avec ces sources se produit facilement
Annexes 225
pour produire de l'eau et des radicaux.
•OH +H2 →• H +H2O (109)
•OH +H2O2 →• OOH +H2O (110)
Ces deux réactions ensemble réduisent la durée de vie des radicaux d'hydroxyle dans la
pile.
Les constantes de réaction, quand utilisées en combinaison avec des estimations raison-
nables des concentrations aqueuses en H2 et H2O2, et du coeﬃcient de diﬀusion de •OH
(environ le même que l'eau : 2, 5.10−5cm2.s−1) peuvent être utilisées pour estimer la
durée de vie moyenne (≈ 5s) et la distance de diﬀusion de •OH (≈ 0.1m). La réaction
dominante est celle de •OH avec H2 qui produit également un radical au pouvoir forte-
ment oxydant •H.
La réaction d'abstraction de l'hydrogène avec les atomes d'hydrogène forme du gaz d'hy-
drogène dont la force du lien est de 436 kJ/mol. Le lien H-H formé est plus faible que
les atomes d'hydrogène du PFSA, la réaction n'est donc pas signiﬁcative.
Les radicaux d'hydrogène ont une forte force thermodynamique pour attirer les atomes
de ﬂuorure, grâce à la force liante extrêmement forte de HF (571 kJ/mol). Malgré la
grande force de cette réaction, elle est très lente à côté de la réaction avec l'oxygène :
•H +O2 →• OOH (111)
Les deux réactions les plus rapide disponibles pour •OH dans une pile en fonctionnement
produisent toutes deux des radicaux •OOH relativement bénins. Par conséquent, la
dégradation chimique de la membrane se produit à cause de cette fraction de •OH qui
échappe à sa désactivation par H2 et H2O2.
Le mécanisme d'attaque des radicaux sur les membranes sous forme général est donné
dans [41] (P = polymère) :
PH +HO• → P • +H2O (112)
P • +O2 → PO•2 (113)
PO•2 + PH → POOH + P • (114)
PH +HO•2 → P • +H2O2 (115)
PH +HO•2 → H• +HO•2 + P • (116)
Les données présentes dans la table 29 montrent que le radical d'hydroxyle est loin d'être
le plus réactif des trois espèces oxydantes, possédant une très forte tendance à attirer les
atomes d'hydrogène des liens O-H et C-H pour former des molécules d'eau [76]. Cette
réaction est thermodynamiquement conduite par la formation de forts liens O-H. Il faut
noter que •OOH, quand présent dans la pile, n'est pas capable d'attirer les atomes
d'hydrogènes issus de dégradation intermédiaires et, quand il participe à des réactions
sur les terminaisons de chaînes, il peut être considéré bénin d'un point de vue initiation
et propagation. Le peroxyde d'hydrogène est certainement un participant actif dans les
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Table 29  Réactions des radicaux et potentiels correspondants [76]
Half cell reaction reduction potential at pH=0
•OH +H+ + e− → H2O 2.59
•H +H+ + e− → H2 2.30
•OOH +H+ + e− → H2O2 1.48
H2O2 + 2H
+ + 2e− → 2H2O 1.74
processus de dégradation de la pile, cependant lorsqu'il agit seul en solution, il n'est pas
capable d'abîmer le PFSA.
Une autre réaction est mise en avant dans [20]. Les molécules d'oxygène pénètrent dans
la membrane depuis le côté de la cathode et sont réduites par le catalyseur en Pt à
l'anode pour former du péroxyde d'hydrogène.
H2 + Pt→ Pt−H(a l'anode) (117)
Pt−H +O2(diﬀuse de la PEM a l'anode)→• OOH (118)
•OOH + Pt−H → H2O2 (119)
2.3 Dégradation des sites acides
L'opération des PEMFC à de faible humidités relatives et des potentiels élevés conduisent
souvent à de forts taux de dégradation chimique. Un impact similaire du fonctionnement
à faible humidité a été observé lors de tests ex-situ avec de la vapeur de péroxyde d'hy-
drogène sur des membranes PFSA [76].
Plusieurs hypothèses ont été proposées pour prendre en compte la dégradation accélérée
en présence d'une faible humidité, dont celle d'une concentration accrue en H2O2, sû-
rement due à sa faible volatilité et son rendement électrochimique, l'activité accrue de
H2O2 ainsi que l'activité et la durée de vie plus importantes de •OH [76]. Une autre
explication serait le changement d'ionisation des groupes d'acide sulfonique à faible hu-
midité relative.
Dans une membrane PFSA entièrement humidiﬁée, les groupes d'acide sulfonique sont
virtuellement déprotonatés à 100%, avec les protons acides résidant dans les molécules
d'eau et formant H3O+ qui transporte les protons dans les piles. Donc en conditions
humides, les groupes d'acide sulfonique existent sous la forme de sels de sulfonate inertes
−SO−3 . Lorsque le niveau d'hydratation diminue, la valeur du pka de l'acide sulfonique
augmente nécessairement à cause de la solvatation plus faible des produits chargés de
la ionisation. A la limite sèche, les protons acides se retrouvent dans les groupes d'acide
sulfonique sous forme de SO3H.
Au plus la membrane devient sèche, au plus le proton passe de temps dans le groupement
d'acide sulfonique. La localisation du proton a un impact important sur la dégradation
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chimique de la membrane sèche. Quand un proton réside dans un groupement −SO3 sous
la forme −SO3H il est susceptible de réagir avec •OH pour former un radical −SO•3.
2.4 Contamination par des espèces chimiques étrangères
La corrosion des composants du stack, les impuretés présentes dans les gaz ou les ré-
servoir de l'humidiﬁcateur peuvent être à l'origine d'une contamination par impuretés
métalliques. En application réelle en milieu urbain, la pile peut être exposée à de nom-
breux polluants. L'eau en excès aussi peut grandement accentuer cette contamination
en permettant le transport de ces métaux. [41] reporte que après 10 000 h d'opération
réalisées sur une pile, l'AME a montré la présence de Ca2+, Fe3+, Cu2+, Na+, K+ et
Mg2+.
La membrane est spécialement vulnérable à la présence de cations étrangers à cause de
l'aﬃnité des groupes d'acide sulfoniques avec ces derniers. Les cations prennent la place
des protons dans la membrane et on observe une baisse de la conductivité protonique
proportionnelle à la charge ionique de cations, et donc une baisse de la tension en sortie
de pile [41]. Il a cependant été observé que en faisant circuler le carburant et en utilisant
un oxydant sec, la tension remontait à sa valeur opérationnelle laissant penser que la
contamination est au moins partiellement réversible.
La position des impuretés est un facteur important dans la sévérité de la dégradation. [41]
reporte qu'une distribution uniforme dans la membrane est moins préjudiciable qu'une
concentration près de l'anode qui l'est moins qu'une concentration près de la cathode. Il
a aussi été observé que la tolérance au CO diminuait en présence d'une contamination
par des métaux. Les traces de métaux accélèrent également la dégradation chimique en
catalysant la formation de radicaux de péroxyde :
H2O2 +M
2+ →M3+ +• OH +OH− (120)
2.5 Formation de la bande de platine
La dissolution du platine de la cathode et le dépôt de particules à l'intérieur de la
membrane appelé bande de Pt est un autre phénomène sérieux de dégradation en fonc-
tionnement : pendant un cycle de potentiel et à l'OCV [20]. La bande de Pt est formée à
l'endroit où le proﬁl théorique de potentiel dans la membrane change soudainement de-
puis le côté de la cathode (≈ 1V ) à celui de l'anode (≈ 0V ). Par conséquent, le potentiel
nécessaire pour la formation de H2O2 (E°= 0.695V) est atteint. Un autre facteur d'in-
ﬂuence est le ﬂux d'oxygène qui augmente le phénomène car la bande de Pt est formée
à proximité de la couche catalytique de la cathode sous des conditions H2/air.
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2.6 Dégradation chimique des membranes PFSA
En fonctionnement, les espèces suivantes ont été retrouvées dans l'eau de purge : ions
ﬂuorures, ions sulfates et acide perﬂuorosulfonique de faible masse moléculaire. Des test
de durabilité sous OCV ont mis à jour, par spectroscopie de masse gazeuse, la formation
de HF , H2O2, CO, CO2, SO, SO2, H2SO2, H2SO3 [20, 41]. La présence de ﬂuorure de
carbonyle et de ﬂuorocarbones a également été observée.
Il a été déterminé que le poids équivalent de polymère ne change pas et qu'il y a un
ratio ﬁxe de produits libérés contenant ﬂuorure, carbone et sulfure. Cela suggère que
des unités complètes de polymères et leurs groupes sulfonatés sont dissouts lors de la
dégradation [41]. Les radicaux d'hydroxyl et d'hydroperoxyl attaquent les sites termi-
naux du polymère et initie la décomposition. Lorsque cette décomposition commence
sur un groupe terminal, c'est toute l'unité de PFSA qui est décomposée en HF, CO2 et
en composant à faible masse moléculaire par la réaction de dépolymérisation radicale,
appelée unzipping reaction [20]. Cette réaction, une scission de la chaine principale est
impliquée dans la décomposition de la membrane.
La susceptibilité à des attaques de radicaux peroxyde est attribuée à la quantité inﬁme
de groupes terminaux de polymère avec les groupes terminaux contenant H [20]. Les
radicaux formés à l'anode vont attaquer les groupes terminaux contenant de l'hydrogène
et le mécanisme d'abstraction de l'hydrogène serait le suivant : les radicaux de perﬂuoro-
carbone peuvent réagir avec les radicaux d'hydroxyle pour produire du HF et de l'acide
de ﬂuorure, la dernière étape étant l'hydrolyse de cet acide [41, 76] :
RfCF2CF2CO2H +




• OH → RfCF2CF2OH → RfCF2COF +HF (122)
RfCF2COF +H2O → RfCF2CO2H +HF (123)
D'après ce mécanisme, la concentration en ﬂuorure dans l'eau produite pourrait servir
d'indicateur sur le taux de dégradation chimique.
Le processus de décomposition commence avec l'abstraction d'un atome d'hydrogène
d'un groupe d'acide perﬂuorocarboxylique par •OH pour former un radical perﬂuoro-
carboné, du CO2 et H2O. Le radical ﬂuorocarboné est emprisonné dans le ﬂuoroalcool
qui perd deux équivalent HF pour ﬁnalement devenir un autre acide carboxylique mais
raccourci d'une unité CF2 [76].
Ce mécanisme de dégradation, qui est thermodynamiquement dirigé par la formation de
très forts liens H-F, peut continuer un grand nombre de fois dans le unzipping process,
dans lequel la masse moléculaire moyenne du polymère décroit avec la masse équivalente
restée constante car la dégradation progresse depuis les groupes terminaux.
Plusieurs bémols sont cependant à prendre en compte :
 ce mécanisme suppose la présence de groupes terminaux vulnérables et ne four-
nit aucun moyen d'en créer de nouveaux. On pourrait alors supposé le taux de
dégradation comme constant, les expériences montrent que ce n'est pas le cas.
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 ce schéma implique qu'un polymère PFSA parfait sans aucun groupe terminal
vulnérable serait stable dans les conditions de l'OCV. Ce n'est pas cohérent avec
les résultats obtenus des piles qui ont montré une corrélation entre les taux de
dégradation et le nombre de groupes terminaux vulnérables dans les membranes
neuves.
Ces découvertes suggèrent que la création de groupes terminaux et les processus de
scission des chaînes contribuent à la dégradation chimique durant le fonctionnement de
la pile.
2.7 Étude par mécanique quantique : vers une preuve des phénomènes
impliqués dans la dégradation des membranes PFSA
Pour conﬁrmer ou inﬁrmer les diﬀérents mécanismes de dégradation proposés au cours de
ces dernières années, les auteurs de [299]. Les démonstrations sont basées sur la faisabilité
et la dominance des réactions en fonction de l'énergie des liaisons (en eV). Les équations
des réactions diﬀèrent suivant que la chaîne principale ou les groupes terminaux sont
impliqués. Elles ne seront pas détaillées ici. En revanche, ce qu'il est important de retenir
c'est que ces réactions vont être légèrement diﬀérentes si la pile fonctionne en présence
d'un crossover d'hydrogène, d'un crossover d'oxygène ou sans aucun crossover du tout. En
eﬀet, sans crossover d'hydrogène, il n'y a pas de radical d'hydrogène H• disponible pour
enclencher l'attaque de la membrane du côté de la cathode. Pareillement sans crossover
d'oxygène vers l'anode, les radicaux ne seront pas dus à une réaction avec l'oxygène mais
à une réaction entre Pt et H.
3 Dégradation mécanique
Comme les PEM sont au moins partiellement contraintes dans la pile par les électrodes,
les GDL et les plaques bipolaires, l'expansion et la contraction de la membrane lors de
changements de température ou d'hydratation peuvent provoquer des contraintes méca-
niques. En eﬀet, les conditions opératoires varient pour palier à la demande de puissance
changeante ce qui entraîne des ﬂuctuations de température et d'humidité conduisant à
une fatigue hygrothermique. Cette fatigue peut provoquer une dégradation mécanique
et des défaillances par le biais d'initiation et propagation de ﬁssures microscopiques per-
mettant le crossover de gaz réactifs.
La pile est sujette à une large variété de conditions opératoires allant du gel à des
états proches de l'ébullition et d'un environnement sec à complètement humide. Les
membranes contraintes sont nominalement maintenues à un eﬀort total nul, avec des
contraintes mécaniques compensant les tensions hygrothermiques d'environ 10 à 20%,
mais elles peuvent subir une déformation mécanique excédant leur limite élastique.
[41] reporte que les défaillances mécaniques sont les causes principales de la perte de
ﬂuorure. Elles peuvent apparaître sous diﬀérentes formes : ﬁssures, déchirures, perfora-
tions, cloques ou micro-trous. La préparation de la membrane est un facteur crucial pour
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l'apparition de défaillances futures, notamment à cause de la présence d'impuretés ou
de répartition non uniforme de la pression lors de l'assemblage avec les électrodes et les
plaques bipolaires. Le manque d'eau intervient également sur la dégradation mécanique.
En eﬀet, une membrane sèche est fragile et cassante. Une faible teneur en eau décompose
la structure cristalline, diminue les canaux ioniques et l'activité électrochimique.
La pénétration de particules provenant du catalyseur peut créer des régions à forte
contrainte locale [41]. L'inversion du fonctionnement de la cellule est également un fac-
teur de dégradation. En eﬀet, de l'oxygène va se former à l'anode par le biais de l'élec-
trolyse de l'eau. Cela va créer une augmentation locale de chaleur pouvant ramollir voire
faire fondre la membrane, entraînant alors l'apparition de perforations et de trous dans
la membrane. Ces ouvertures vont permettre le crossover des gaz diminuant les perfor-
mances de la cellule et entraînant un cycle destructeur de dégradation.
3.1 Résistance mécanique de la membrane
Peu de caractérisations de la résistance et de l'endurance à la fracture de la membrane
ont été réalisées [76]. La plupart de ce qui a été appris à ce sujet l'a été à travers des
tests de tension sur des spécimens neufs ou entaillés.
Une observation importante est que le ﬂuage statique et la fatigue aux fuites cyclique
sont presque identiques lorsque la durée de vie de la membrane est donnée par le temps
total sous contrainte. Ce résultat suggère que la durée de vie est fortement déterminée
par l'ampleur des contraintes et le temps accumulé en état contraint, plus que par le
nombre de cycles ou leur fréquence. Cela suggère aussi qu'il est possible de suivre la
dégradation de la membrane et donc prédire sa durée de vie en fonctionnement si on
connaît l'historique des contraintes et si on l'incorpore dans un modèle de dommages
cumulés.
3.2 Fluage de la membrane
En conditions normales de fonctionnement de la pile, l'assemblage membrane-électrode
est soumis à des forces compressives entre les plaques bipolaires. Sous une contrainte
compressive constante, la PEM subit une déformation dépendante du temps (ﬂuage). Le
ﬂuage du polymère peut causer un amincissement permanent de la membrane et éven-
tuellement des défaillances (formation de trous, etc.) et peut être un facteur important
quand il est associé à des dégradations chimiques ou d'autres sortes de dégradations
physiques [20].
Le ﬂuage du Naﬁon se produit à un taux lent, ce qui implique que des défaillances catas-
trophiques ne se produisent qu'au bout de milliers d'heures au moment où les propriétés
mécaniques cèdent aux forces compressives exercées sur la cellule.
Annexes 231
3.3 Fractures et microﬁssures
Elles sont habituellement observées dans les régions où se concentre un stress local, telle
que le bord d'un canal d'écoulement où la surface et les rainures des plaques bipolaires
se rencontrent. Un autre lieu commun est la région frontière entre les zones de réaction
et de non-réaction de la membrane [20]. Des contraintes locales peuvent aussi venir d'un
mauvais alignement des GDLs avec les couches catalytiques ou d'une diﬀérence de dila-
tation entre les zones de réaction et de non-réaction.
La dépendance des propriétés mécaniques de la membrane à la température et à son
hydratation peut avoir un fort impact sur la stabilité à long terme de la pile. Sous
une température normale de fonctionnement (≤80◦C),les défaillances catastrophiques
peuvent être repoussées de plusieurs milliers d'heures, bien que la déformation du Na-
ﬁon se produise dans un laps de temps relativement court. D'un autre côté, lorsque la
température opérationnelle augmente, une défaillance de la membrane peut se produire
plus rapidement à cause d'une baisse des propriétés mécaniques même lors de conditions
sèches. En cas de conditions humides, la situation est encore pire, car le ﬂuage de la
membrane augmente.
4 Dégradation thermique
La zone de température de travail favorable pour la pile est située entre 60 et 80◦C.
Les membranes sont sujettes à des ruptures critiques à haute température (80◦C ≈
température de transition vitreuse) [283]. La conductivité des protons diminue à haute
température et faible humidité.
La dégradation augmente avec la température [41]. La principale conséquence est la
réduction de la teneur en eau conduisant éventuellement à un assèchement irréversible.
Il est à noter que la structure du Naﬁon est visiblement aﬀectée à des températures
supérieurs à 150◦C, donc bien au-delà de la fenêtre de fonctionnement de la pile. La
stabilité de la membrane lors du changement de température est vital pour le maintien
de la performance. Le problème avec une ﬂuctuation importante de température est
que l'eau présente dans la pile gel puis fonde jouant ainsi sur le volume et la résistance
mécanique de la membrane. Les changements de phase et de volume d'eau dus aux cycles
de gel/dégel ont un eﬀet néfaste sur la durée de vie de la membrane.
5 Court-circuit de la membrane
Le court-circuit ohmique à travers la membrane est un des modes de défaillance principal
dans la PEMFC. Un court-circuit se produit quand les électrons passent directement
de l'anode à la cathode au lieu de l'appareil à alimenter. Non seulement il réduit les
performances de la pile, mais il peut aussi conduire à de la génération de chaleur locale
aux alentours et causer des dommages sur la membrane provoquant des crossovers de
gaz.
Plusieurs déﬁs existent concernant l'étude des court-circuits dans les PEM [76] :
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 les sites de court-circuits extrêmement localisés sont très diﬃciles à trouver,
 quand il se produit, la morphologie du court-circuit est souvent perdue car le
processus postmortem demande le retrait des GDLS au bord desquelles il s'était
initié,
 ce type de défaillance est souvent accompagné et éclipsé par d'autres modes de
défaillance comme la fonte de la membrane, son amincissement ou l'apparition de
trous.
General Motors fait la distinction entre 2 types de court-circuits de la membrane [76] :
1. Les court-circuits softs : peu critiques, ils ne conduisent pas immédiatement à la
défaillance de la pile,
2. Les courts-circuits forts : très critiques, ils résultent d'un emballement thermique
d'un court-circuit soft déjà existant. Ils peuvent conduire directement au crossover
et à la défaillance de la cellule. Ils peuvent se produire soudainement dans un stack
en fonctionnement dans lequel une cellule développe une résistance ohmique très
supérieure au reste du stack.
5.1 Les court-circuits courts induits par la compression
Leur cause exacte est toujours sous étude, mais il est d'avis assez général que la pé-
nétration mécanique dans la membrane d'objets externes conducteurs électroniquement
joue un rôle majeur. Les ﬁbres de carbone et les liants des GDLs s'agrègent dans les
couches catalytiques ou des débris conducteurs se retrouvent piégés entre la membrane
et l'électrode / GDL pendant la fabrication de l'AME.
5.2 Les court-circuits forts induits par la tension
Un court-circuit fort peut se former, si une résistance locale de court-circuit provenant
d'un court-circuit soft est réduite suﬃsament par la pénétration d'objets conducteurs
sous une compression croissante de la cellule. Le soft peut alors se transformer en un
court-circuit fort facilement détectable sous un potentiel élevé comme celui trouvé lors
de l'inversion de courant dans la cellule causée par une grande résistance ohmique lors
de l'assèchement de la membrane.
Une observation clé rapportée par [76] montre que la déviation standard relativement
élevée de la résistance ohmique suggère une nature fortement statistique du court-circuit
de la membrane. La charge de compression à la détection du court-circuit fort donne un
signal net et précis de la défaillance.
Une série de test chez GM montre que la tension moyenne de court-circuit est de 2.76
V avec une déviation standard de 0.8 V. Pas un seul échantillon n'a développé de court-
circuit fort en dessous de 1 V, comme cette valeur représente la valeur typique de l'OCV
dans une PEMFC automobile, les résultats laissent penser qu'il est improbable que de
court-circuits forts se développent dans une pile en fonctionnement normal [76].
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5.3 Analyse thermo-électrique
Cette analyse fournit un bon moyen d'examiner les conditions de démarrage des court-
circuits forts. En supposant que les membranes PFSA doivent atteindre la température
de décomposition du Naﬁon (entre 280◦C et 470◦C) pour initier le court-circuit fort,
la tension critique de la cellule est située entre 1.4 et 4.5 V pour un soft plus faible
que 1000Ω. Autre fait important, quand le potentiel cellulaire est sous le potentiel de
l'OCV de 1 V, la température à l'épicentre est inférieure à 200◦C même pour la plus
faible résistance de court-circuit, suggérant que les court-circuits forts causés par un
emballement thermique ne sont pas supposés exister lors du fonctionnement normal de
la pile et quelle que soit l'amplitude du court-circuit soft.
6 Crossover de gaz à travers la membrane
Lorsqu'une pile est à court d'hydrogène, on observe une inversion de courant. Cette dé-
faillance peut conduire à une dégradation du catalyseur anodique et l'apparition de trous
dans la membrane dus à la génération de chaleur locale. En conséquence, l'hydrogène
passe à travers l'assemblage membrane-électrodes sans réagir et la pile souﬀre d'une perte
de performance. Dans [8], il est rappelé que en 1981, des recherches sur les membranes
en Naﬁon suggéraient un modèle distinguant 3 régions structurelles pour expliquer le
passage des gaz :
1. une phase de ﬂuorocarbone
2. une zone d'interface
3. une région de formation des groupements ioniques où se produirait la perméation
de gaz
Selon [8], les facteurs connus pour inﬂuencer le crossover d'hydrogène sont : la tempéra-
ture opératoire, l'humidité relative, la pression des gaz et l'épaisseur de la membrane.
L'inﬂuence de ces diﬀérents facteurs est testées dans [8]. Des expériences sont réalisées
sur une seule cellule de surface active 25cm2 avec des plaques bipolaires sans canaux
pour les gaz pour éliminer l'inﬂuence de la pression de compression de l'hydrogène sur
le taux de crossover. Des membranes de diﬀérentes épaisseurs sont testée (NRM - 1 à
5 pour 25.4 à 254 m). Les variations de diﬀérents paramètres sont testées séparément
(Table 30).




Hydrogen absolute pressure at anode 1.00/1.25/1.50/1.75/2.00 bar
Nitrogen absolute pressure at cathode 1.00 bar
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Plusieurs conclusions sont avancées par les auteurs :
1. Il est observé que le taux de crossover d'hydrogène augmente linéairement avec
la température quelle que soit l'épaisseur de la membrane. Cela peut s'expliquer
par le fait que le coeﬃcient de perméabilité (=coeﬃcient de diﬀusion x coeﬃcient
de solubilité) augmente avec la température. En eﬀet, le coeﬃcient de diﬀusion
augmente avec la température car le mouvement des molécules de gaz devient
plus actif.
2. Le taux de crossover augmente également lorsque l'humidité relative augmente,
cela est dû à une plus grande conteneur en eau et donc à l'augmentation du
coeﬃcient de permeabilité. Une raison avancée : quand l'eau est absorbée par la
membrane, la distance intermoléculaire entre les chaînes de polymère est agrandie
ce qui oﬀre un passage de plus pour le gaz. Il est à noter que cette augmentation
est de plus en plus faible lorsque l'épaisseur de la membrane augmente.
3. Une augmentation proportionnelle du taux de crossover est observé en augmen-
tant la pression d'hydrogène. D'après la loi de Henry, l'augmentation de la pression
d'hydrogène augmente sa pression partielle et donc sa concentration dans la mem-
brane. En conséquence, quand la pression d'hydrogène est supérieure du côté de
l'anode par rapport à celui de la cathode, une augmentation du crossover est à
prévoir.
4. Concernant l'inﬂuence de l'épaisseur, selon la loi de Fick, le taux de crossover à
travers la membrane est proportionnel au coeﬃcient de diﬀusion et au gradient de
concentration à travers la membrane mais inversement proportionnel à l'épaisseur
de la membrane.
Une régression linéaire est eﬀectuée pour comprendre la relation entre toutes ces va-
riables. La forme retenue est :
y = a0 + a1.T + a2.RH + a3.PH2 + a4.(lnt)
−1 (124)
La comparaison entre le modèle et les données est visible en Fig 79. La contribution de
chacun des facteurs est calculée et montre que l'inverse de l'épaisseur de la membrane joue
le plus grand rôle (β = 0.893), suivi par la pression (β = 0.313), l'humidité relative (β =
0.138) et enﬁn la température (β = 0.078). Lors d'une modélisation de la membrane dans
un stack fonctionnant en conditions opératoires variables, cette analyse des contributions
pourra être intéressante pour savoir d'une part quels paramètres garder et d'autre part
comment pondérer ces paramètres dans le modèle.
En normalisant le tracé d'impédance sur le lieu de Nyquist, [180] constate que la forme
du spectre change lors de la présence d'une fuite d'hydrogène et varie en fonction de sa
gravité.
Enﬁn, plusieurs études reportent un crossover d'hydrogène qui augmente de façon expo-
nentielle avec le temps dont [161]. Un seuil de crossover avec un courant de crossover de
10mA.cm−2 est proposé dans [48] comme seuil de ﬁn de vie de la membrane pour taux
de crossover trop important.
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Figure 79  Corrélation entre les valeurs estimées et les données [8]
Figure 80  Comparaison du lieu de Nyquist pour une cellule normale et des cellules
avec fuites d'hydrogène de diﬀérentes gravités [180]
7 Modélisation de la dégradation
Une petite revues des modèles de contrainte de la membrane incorporant les dépendance
thermiques et hydriques est réalisée dans [76] :
 comportement du matériau indépendant du temps basé sur l'élasticité linéaire
[254] ou la plasticité linéaire [136, 245],
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 modèle dépendant du temps constitué de la viscoélasticité [137], de la visco-
plasticité [244] et de la viscoélasticité non linéaire [292].
Cependant ces modèles sont des modèles comportementaux pas des modèles de dégra-
dation, (mais peut être contiennent-ils des éléments utilisables pour la modélisation du
vieillissement).
Parmi la revue, un modèle de vieillissement de la membrane est sorti du lot et pourra
peut-être servir de base pour la suite [237]. La membrane n'est pas modélisée seule
mais avec les autres composants de l'AME pour prendre en compte un maximum de
phénomènes. Comme les hypothèses de modélisation et les mises en équations sont nom-
breuses, pour plus de clarté, le papier en entier peut être retrouvé en Annexe. Les résultats
conﬁrment l'hypothèse mentionnée en début de chapitre sur l'existence d'une vague de
dégradation se propageant d'un côté à l'autre de la pile. Seulement contrairement à [131],
cette vague a une explication réelle basées sur les dégradations chimiques.
Annexe D
Dégradations aux interfaces et
couplage des phénomènes
1 Couplage des phénomènes de dégradation
Comme dans de nombreux états de l'art de la dégradation des PEMFC, les mécanismes
de dégradation des composants ont été étudiés de manière individuelle et totalement
découplés. Dans la réalité, ces mécanismes interagissent et inﬂuent sur l'évolution des uns
et des autres. Des simulations comparatives prenant en compte dans le modèle certaines
dégradations et pas d'autres ont permis à [71] de montrer l'inﬂuence du couplage des
mécanismes de dégradation. Certains exemples sont repris ici pour illustrer le propos.
Tout d'abord, une comparaison de deux modèles à diﬀérents courants constants est
réalisée, ils prennent en compte :
1. la corrosion du carbone à la cathode seule
2. la dégradation de la membrane et celle du carbone en même temps
Dans le premier cas, l'auteur observe un eﬀondrement brutal du potentiel interprété
comme une signature de la perte de surface active à courant optimal oﬀrant la durée de vie
maximum. Dans le second, la durabilité maximum est obtenue par l'OCV puis une chute
de tension en forme de cloche qui montre l'impact de la dégradation de la membrane.
Une simulation à courant constant permet de comparer l'épaisseur des diﬀérentes parties
de la cellule. La conclusion est que la dégradation des chaînes de la PEM pourrait ralentir
celle du carbone. Cela s'expliquerait par la baisse calculée de la conductivité de H+ de la
PEM qui contribue à diminuer le courant inversé de protons et donc ralenti la corrosion
du carbone. Une conclusion serait que le support carbone de la cathode se corrode moins
en présence d'une membrane dont la conductivité se dégrade facilement.
Ensuite, la compétition entre la corrosion du carbone à la cathode et la dégradation du
Pt est étudiée. L'auteur compare :
1. un modèle couplant l'oxydation, la dissolution et la maturation du Pt à la cathode
avec la corrosion du carbone
2. un modèle n'incluant pas la maturation
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Dans les deux cas, la perte de masse de carbone augment lorsque la charge de Pt aug-
mente (le Pt catalyse la corrosion du carbone). La comparaison montre que lorsque la
maturation du Pt est prise en considération, la corrosion du carbone semble ralentie.
La maturation induit une augmentation du rayon moyen des nanoparticules de Pt et la
diminution de la surface spéciﬁque de catalyseur et donc la corrosion du carbone semble
être de moins en moins catalysée.
Une hypothèse est émise : la conductivité électronique du carbone entre les nanoparti-
cules de Pt ne change pas au cours du processus de corrosion, elle diminue lentement
pendant le processus de maturation du Pt.
Ces deux exemples tendent à montrer qu'un modèle ne faisant que additionner les diﬀé-
rents mécanismes ne captera jamais la dégradation réelle du stack. Cependant, on peut
faire deux remarques :
1. les 2 exemples cités au-dessus sont issus de simulations et leurs conclusions restent
hypothétiques,
2. même si un modèle additif ne reﬂète pas ﬁdèlement la réalité, il peut permettre
de donner une tendance et une borne supérieure de la dégradation réelle.
2 Dégradations aux interfaces entre composants
Outre le couplage des dégradations, un phénomène qui reste très peu étudié est la dé-
gradation se produisant aux interfaces entre composants. Dans [100], les auteurs se pro-
posent d'étudier ce qui se passe à la frontière entre la couche microporeuse de la GDL
et la couche catalytique. Les observations au microscope montrent des correspondances
entre des ﬁssures présentes sur chacun des composants. De plus, la surface de contact
se dégrade avec le temps ce qui peut causer des interférences dans les ﬂux d'électrons,
des inégalités de température et des pressions de compression mal réparties. Des sillons
peuvent également se créer et servir de lieu d'accumulation d'eau. Des modèles de dé-
gradation de cette interface sont également proposés dans [9] et dans [251] et conﬁrment
ces hypothèses de dégradations.
Figure 81  Interface dégradée entre couche microporeuse et couche catalytique
Annexe E
Validation pour la prédiction du
modèle de la Partie III
1 Applications
The particle ﬁlter used for the experiments is of the systematic resampling type and uses
a homemade Matlab code.
As this approach is mainly developed for applications with variable mission proﬁles. It is
ﬁrst tested on D1 to show that the approach is generic. However, in the cases of constant
current or ripples, our previous approaches [119, 120] give very good results with simpler
models. Then, it is applied to the dataset D4. Diﬀerent length of training sets are deﬁned,
ranging from 400 to 1000 hours with a step of 100 hours for D4, and from 800 to 1600
hours with the same step for D1. The threshold is ﬁxed at 175W (almost 15%) reached
at t = 1685h for D1 to use the whole length of the data.
For each couple training length, tests are repeated 50 times to limit the inﬂuence of the
random processes inherent to the use of particle ﬁlters when evaluating the results. The
evaluation is made by using the median prediction and the 25th and 75th percentiles of
the 50 results.
As no RUL is calculated for D4, the R2 is kept for evaluating the results while the
predictions for D1 are evaluated thanks to the RUL estimates. Figure 82 shows the RUL
estimates for D1 for both cases S1 and S2, while Figures 83 and 84 propose the results
for D4 only with the solution S2. Power predictions are proposed with a learnings of
600 hours, as well as the coeﬃcient of correlation for learning and prediction with the
diﬀerent learning lengths (Figure 84).
2 Discussion
The focus is ﬁrst on D1. The particle ﬁlter gives a distribution of the RUL. The median
of this distribution is considered as the RUL estimate while the 25th and 75th percen-
tiles allow assessing the uncertainty coming with the predictions. Regarding the RUL
estimates, both S1 and S2 give interesting results. For learnings equal or greater than
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Figure 82  RUL estimates for the 5-cell stack D1 aged with a constant current proﬁle -
Upper part : ﬁxing the less sensitive parameters - Lower part : making all the parameters
evolving


















D4 - Actual power aging data
Median prediction at 600 h
25th percentile of prediction
75th percentile of prediction
Figure 83  Power predictions for the 8-cell stack D4 aged with micro-cogeneration
proﬁle with a learning 600h
1100 hours, S1 gives only early predictions with a mean error of 57.5 hours while S2
gives mainly late predictions with a mean error of 17.6 hours. To avoid a failure, early
predictions are prefered even if the mean error is greater. So S1 seems to have a slight
advantage on S2. However, by looking at the 25th and 75th percentiles of the predictions,
it can be seen that the uncertainty on the predictions is clearly lower with S2. A lower
uncertainty is not negligible for further decision making. Knowing that S2 might give a
prediction that can be late of maximum one day but with less uncertainty, in practical
applications, S2 should be chosen. Moreover, tests run on D4 conﬁrm that S2 can give
as many early predictions as late predictions, always with less uncertainty. As these do
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Figure 84  Correlation coeﬃcient during learning and prediction for D4
not bring something new to the analysis, they are not presented in this paper and only
the results obtain with S2 are considered for D4 in Figures 83 and 84.
When D4 is concerned, the R2 estimates during the learning tend to show that a particle
ﬁlter is able to learn such a complicated model, even with current variations, quite well.
Also, it can be seen that R2 for the prediction is located around 0.7 indicating good
prediction perfomances. Even if these performances can be further improved, it is one of
the major achievement of that work as a model that can follow accurately the state of

















































Figure 85  A proposal of Bayesian methods' classiﬁcation from [240]

Annexe G
Compléments à l'analyse des ﬁltres
particulaires du chapitre 8
1 Travaux de pronostic à base de ﬁltre particulaire
Table 31  Prognostics works based on particle ﬁlters considered for the review
Reference Application case
[12, 192, 193, 252,
293, 311]
crack growth
[2, 3, 43, 45, 52,
78, 85, 92, 106, 150,
162, 174, 187, 191,
220, 224, 225, 221,
222, 253, 259, 288]
Li-ion batteries
[119, 120, 135] PEM fuel cells
[10, 13] turbine blade (creep growth)
[34] water tank system
[44] pneumatic valve
[291] tool wear
[31] landing gear retraction
[25] semi-conductor manufacturing
[107] simulated data
[23] aircraft actuator system
[24] wind turbine






2 Avantages du FP proposés dans la littérature
Tous les items qui suivent sont des citations directes de la littérature. Le FP est un outil
eﬃcace pour le pronostic car :
 les algorithmes bayésiens récursifs sont bien adaptés à la résolution de problèmes
d'estimation en temps réel puisqu'ils incorporent les données mesurées. Cela per-
met aux informations provenant de diﬀérentes sources de mesure d'être fusionnées
de manière logique [311],
 c'est une méthode de MC pour les modèles d'espace d'état non-linéaires non-
gaussiens [311],
 il est capable de prendre en compte la stochasticité du processus et le bruit aﬀec-
tant les mesures [311],
 il peut être utilisé pour estimer et ajuster les paramètres du modèle et pour
suivre les processus (de vieillissement de la batterie) ayant des caractéristiques
non-linéaires et non-gaussiennes [288],
 les paramètres du modèles peuvent être inclus dans le vecteur d'état réalisant
conjointement l'identiﬁcation du modèle et l'estimation de l'état [221, 288],
 il est applicable à un processus non-linéaire et/ou non-gaussien [34],
 il génère une sortie probabiliste qui est pratique pour représenter et gérer l'incer-
titude [34],
 il supporte la fusion d'informations de plusieurs sources de manière logique [34],
 son attractivité réside dans la structure fournie pour prendre en compte les ni-
veaux signiﬁcatifs d'incertitude inhérente à la génération de prédictions à long
terme [31].
 cette technique a l'aptitude d'ajuster des paramètres du modèle non-stationnaire
en simultané avec l'estimation d'état, dont la combinaison avec la représentation
d'espace d'état par de multiples particules pondérées, la rend idéale pour le suivi
d'état et la prédiction [221],
 il est capable d'ajuster dynamiquement les paramètres du modèle dans des condi-
tions non-stationnaires et prédire les paramètres inconnus grâce aux données his-
toriques [259],
 l'implémentation du SIS aide à réduire le nombre d'échantillons requis pour ap-
proximer la distribution de probabilité de l'état futur comparé aux méthodes
classiques de MC, augmentant la vitesse et l'eﬃcacité de calcul [2, ?].
3 Types de ﬁltres utilisé dans la littérature pronosric
3.1 Sampling importance resampling ﬁlter - SIR
Le SIR est la forme la plus classique du FP. Il est clairement décrit dans [7, 35]. Les
points clés sont expliqués ici.
L'attractivité du SIR réside dans le fait que les hypothèses nécessaires pour utiliser le
ﬁltre sont très faibles. Les dynamiques de l'état et la fonction d'observation doivent être
connues, et il est nécessaire d'être capable d'échantillonner des réalisations de la distri-
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bution du bruit du processus et de celle antérieure [7]. De plus, il est requis d'avoir la
fonction de likelihood pour l'évaluation des particules (ou au moins une fonction pro-
portionnelle). Cet algorithme peut facilement être déduit du SIS décrit en partie I par
les choix appropriés (1) de la densité d'importance (choisie comme étant la densité an-
térieure) et (2) de l'étape de ré-échantillonnage (appliqué à chaque étape). Un avantage
de l'algorithme est que n'importe quelle procédure de ré-échantillonnage peut être in-
tégrée. De plus, le choix de la densité antérieure en tant que densité préférentielle est
très pratique. Cependant, la densité préférentielle d'échantillonnage pour le SIR est in-
dépendante des mesures. Cela signiﬁe que l'espace d'état est exploré sans connaissance
des observations. Par conséquent, ce ﬁltre est sensible aux données aberrantes et peut
être ineﬃcace. A cela s'ajoute que le ré-échantillonnage est réalisé à chaque itération,
pouvant résulter en une perte de diversité rapide parmi les particules.
3.2 Unscented particle ﬁlter - UPF
L'algorithme de l'UPF a d'abord été introduit dans [267]. Il utilise l'unscented Kalman
ﬁlter (UKF) pour générer une distribution préférentielle et permettre à la probabilité
postérieure de prendre en compte les dernières observations. L'UPF est divisé en deux
étapes :
1. appliquer l'UKF pour obtenir la distribution préférentielle,
2. utiliser le FP standard pour obtenir les résultats.
Le point clé de l'UPF est son aptitude à utiliser la dernière observation contrairement
au SIR.
3.3 Pronostic à base de risk sensitive PF
Ce type de ﬁltre incorpore un modèle de coût dans la distribution d'importance pour gé-
nérer plus de particules dans les régions à haut risque de l'espace d'état. Il a été introduit
en premier par [258] puis ensuite rencontré dans [190] à des ﬁns de pronostic. Selon les
auteurs de ce dernier papier, il est critique de noter que cette approche de ﬁltrage par-
ticulaire utilise des modèles exogènes pour évaluer et estimer le risque associé à chaque
mode de défaillance. En pratique, le RSPF implique une estimation plus conservatrice du
RUL d'une pièce d'équipement. Il est attendu de ce type de routines qu'elles anticipent
de possibles changements soudains dans les conditions opératoires du système.
En termes simples, le RSPF incorpore un modèle de coûts lorsqu'il génère les particules.
Les états étant plus critiques pour la performance du système ont plus de chances d'être
suivis. Dans [190], l'approche proposée utilise une variante du RSPF où la fonction de
coût permet d'échantillonner des particules dans les régions de l'espace d'état représen-
tant des conditions à haut risque pour le système et où la dimension de la faute a une
faible likelihood. Elle est programmée en modiﬁant le noyau du bruit de processus w(t) :
w(t) ≈ δw′(t) + (1− δ)w∗(t) (125)
Les paramètres de ce bruit sont corrigés grâce à une boucle de correction interne proposée
dans [192] et qui sera expliquée plus loin.
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3.4 Regularized particle ﬁlter - RPF
Quand on utilise le RPF, l'idée est de changer l'approximation discrète de la pdf pos-
térieure en une continue lors de l'étape de ré-échantillonnage avec une procédure de













où K(.) est la densité du noyau et h la bande passante du noyau.
3.5 Adaptive particle ﬁlter
Le FP auto-adaptatif a été proposé par [246]. Il donne au ﬁltre l'aptitude d'ajuster le
nombre de particules ainsi que la fonction de propagation à chaque itération.
Le fait derrière cette idée d'ajuster le nombre de particules est que l'utilisation d'un
nombre ﬁxe de particules est souvent ineﬃcace [246]. Les dynamiques du systèmes intro-
duisent une grande variabilité dans la complexité de la distribution postérieure. Donc le
nombre initial de particules peut être plus grand que le nombre réel exigé pour réaliser
une bonne estimation de la distribution postérieure. A l'opposé, ce nombre peut être trop
petit causant la divergence du ﬁltre. La méthode développée pour ajuster le nombre de
particules part de l'algotithme KLD-sampling. Ce type de procédure est censé donner de
meilleures estimations d'état et réduire la charge de calcul quand le nombre de particules
est surestimé.
3.6 Artiﬁcial ﬁsh swarm-based particle ﬁlter - AFSA-PF
L'artiﬁcial ﬁsh swarm algorithm (AFSA) a été initialement proposé comme un nouvel
algorithme d'optimisation par recherche aléatoire basé sur la simulation d'un banc de
poisson dans la nature. Cet algorithme imite quatre comportements du banc de poisson :
(1) le comportement de chasse pour trouver la solution optimale, (2) le comportement
de fourmillement pour rassembler le banc de poisson dans la région optimale, (3) le
comportement de suivi pour libérer le banc des solutions optimales locales et (4) le com-
portement aléatoire pour trouver la solution optimale dans un champ plus large. Cela a
les avantages d'une optimisation globale et rapide, une insensibilité aux valeurs initiales,
la robustesse et une opération facile [259]. Cet algorithme est utilisé pour conduire les
particules dans les régions de forte likelihood. Nous reviendrons plus tard sur son utili-
sation dans les applications de pronostic en Section 3.8.
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3.7 Estimation bayésienne utilisant un HMM d'ordre m
Les auteurs dans [32] soulèvent la problématique d'HMM d'ordre élevé. La formulation
est la suivante : {
xt = ft(xt−1, ..., xt−m, wt−1)
yt = h(xt, νt)
(128)




Par mesure de simplicité, la démonstration n'est pas reproduite ici et le lecteur est invité
à se référer à [32].
Cependant la construction du modèle qui utilise les états des p-étapes précédentes peut
être compliquée. Donc une approche utilisant un ANFIS est proposée pour la modélisa-
tion de l'état [32]. Elle utilise les quatre derniers états xt−1 à xt−4 en entrée et donne
l'estimée du l'état mis à jour xˆt et du bruit de processus wt−1. Ce bruit suit une distribu-
tion gaussienne dont les moyenne et variance initiales sont générées par la modélisation
de l'erreur par l'ANFIS. Les diﬀérentes étapes de la procédure sont :
1. l'ANFIS est entraîné avec les données disponibles pour modéliser le processus
propagation d'un défaut,
2. le modèle de croissance du défaut représenté par l'ANFIS et le bruit de processus
sont employés avec un FP d'ordre 4 pour construire un jeu de particules. Des
prédictions à un et plusieurs pas sont réalisées,











où zx−i est un résidu,
4. on répète 2 et 3
3.8 Échantillonnage préférentiel
Diriger les particules vers les régions de haute likelihood est une manière classique d'amé-
liorer la qualité des résultats. Plusieurs solutions sont proposées dans la littérature.
3.8.1 AFSA-PF
L'algorithme associant Artiﬁcial ﬁsh swarm et FP a déjà été proposé comme alterna-
tive au ﬁltre traditionnel. Les auteurs de [259] proposent d'appliquer l'AFSA-PF dans
le contexte du pronostic. La combinaison de l'AFSA et du FP est appliquée pour la
sélection de la fonction d'objectif et l'ajustement des poids. L'AFSA force les particules
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à bouger vers les zones de haute likelihood en se basant sur une fonction d'objectif Y














Dans [106], une procédure pour bouger les particules grâce à un kernel smoothing (KS)
est expliqué. Le KS est basé sur l'application de deux étapes :






1− h2 + pˆt(1−
√
1− h2) (133)
où p˜it est la nouvelle valeur de la particule, p
i
t la valeur actuelle, pˆt la valeur
attendue et h est le paramètre du noyau entre 0 et 1 (les auteurs de [106] suggèrent
0.1).
2. alors que la perturbation ajoute un bruit contrôlé pour maintenir la variance
désirée dans la population :
pit+1 = p˜
i
t +N (0, h2ν(pit)) (134)
Le PF-KS a l'avantage de garder la variance des valeurs des paramètres inchangée dans
la population de particules.
3.9 Boucles de correction internes
Dans un but d'améliorer la précision des résultats, la création de boucles de corrections
internes au FP a été proposée avec plus ou moins de complexité. L'idée principale est de
corriger les prédictions passées sur la base de plus récentes.
3.9.1 Fixed-lag particle ﬁlter
Le principe du FP à retard ﬁxe est très simple [44] : l'estimation de l'état actuel est
utilisée pour corriger l'estimée xt−L. Par conséquent, la distribution de lissage à retard
ﬁxe peut s'écrire :
p(xt−L|y0:t) =
∑
witδ(xt−L − xit−L) (135)
Les auteurs ont testé diﬀérentes valeurs de L allant de 0 à 4 et aﬃrment que L=2 est
optimal pour la plupart des métriques testées avec leurs données.
3.9.2 Boucle de correction extérieure
Les boucles de correction mesurent typiquement la capacité de prédiction du modèle
de progression d'une faute, via l'erreur de prédiction à court-terme. Elles améliorent
également la performance de l'algorithme soit en modiﬁant la structure du modèle, soit en
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mettant à jour des hyper-paramètres qui déﬁnissent le bruit de processus/d'observation
dans l'équation de mise à jour du modèle [192].
Pour introduire la boucle de correction, l'énoncé du problème est modiﬁé :
xt+1 = xt + αF (xt, αt) + wt
αt+1 = L(αt, e
s
t ) + w
′
t
yt = xt + νt
(136)
où αt est un paramètre variant dans le temps lié au taux de croissance de l'état xt et
est = yt − yˆst est l'erreur de prédiction à s pas en avant avec yˆst = xˆst .
La première approche consiste à manipuler la variance du noyau du bruit w′t :
L(αt, e
s
t ) = αt
var(w′t) =
{
p.var(w′t) if |est | ≤ eth
q.var(w′t) if |est | > eth
(137)
Cela permet à l'algorithme d'augmenter la probabilité de créer des échantillons d'une
sous partie plus large du domaine pour la seconde composante du vecteur d'état [xt, αt].






αt if |est | ≤ eth
αt + η.e
s
t if |est | ≤ eth
var(w′t) =
{
p.var(w′t) if |est | ≤ eth
σ20 if |est | > eth
(138)




utilisées dans les travaux
Les pseudo-codes des algorithmes proposés ici sont issus de [152]. Les codes utilisés dans
les expérimentations sont adaptés des ﬁchiers Matlab proposés par le premier auteur de
la référence sur son site internet personnel [151].
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Annexe I
Preuve de la forme récursive du
modèle de dégradation
Dans tout ce qui suit, on suppose que, même à l'OCV, le courant peut être proche mais
jamais égal à zéro.
1. L'équation originale est scindée en plusieurs morceaux pour faciliter la transfor-
mation.























bion.tk +R0 + bR.tk)





avec k1 = A0.ebA1.tk +A1.ebA2.tk et k3 =
4FPO2
RTLGDL
2. Ensuite, on remplace tk by tk−1 + ∆t et Ik by Ik−1 + (∆I)k en supposant que ∆t
est toujours constant et que (∆I)k est constant entre deux pas k − 1 et k mais
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que sa valeur peut changer en fonction du proﬁl de mission.





















− Ik−1 + (∆I)k
k1
.(Rion,0.e
bion.(tk−1+∆t) +R0 + bR.(tk−1 + ∆t))
+ (Bc + bB.(tk−1 + ∆t)).ln(1−
Ik−1+(∆I)k
k1
















Pour des raisons pratiques, on déﬁnit
 k′1 = A0.ebA1.tk−1 +A1.ebA2.tk−1




tel que k1 = k′1.k2.



















































bion.(tk−1+∆t) +R0 + bR.(tk−1 + ∆t))−Rion,0.ebion.tk−1




bion.(tk−1+∆t) +R0 + bR.(tk−1 + ∆t)) (144)








k3.(DO2 + bD.(tk−1 + ∆t))
)
= ln(1− Ik−1
k′1k2k3.(DO2 + bD.(tk−1 + ∆t))
− (∆I)k








on pose k4 = DO2 + bD.tk−1 d'où
Ik−1































)(a+ b+ c)] (148)
où
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 a = 1


















4. En insérant toutes les factorisations dans l'équation (140), on obtient











































bion.(tk−1+∆t) +R0 + bR.(tk−1 + ∆t))














































5. Enﬁn, on isole les termes correspondants à P (Ik−1, tk−1) dans la dernière équation
P (Ik, tk) = P (Ik−1, tk−1) +
(∆I)k
Ik−1
(P (Ik−1, tk−1) + p)





























bion.(tk−1+∆t) +R0 + bR.(tk−1 + ∆t))
























Résultats des tests d'estimation de
santé et de pronostic de PEMFC
Tous les résultats détaillés de la Partie IV sont proposés ici. Les tables se lisent suivant
les indications proposées en Figure 86.
1200 1300 1400 1500 1600 mean
Systematic 0,999999893 1 1 1 1 1
Multinomial 0,999999844 1 1 1 1 1





































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































1200 1300 1400 1500 1600 mean 1200 1300 1400 1500 1600 mean
Inf R2 appr 4,6E‐05 2,6E‐04 8,3E‐06 9,0E‐06 6,8E‐05 7,8E‐05
Sup R2 appr 1,0E‐05 5,2E‐04 3,1E‐06 4,0E‐06 1,9E‐04 1,5E‐04
Inf R2 pred 515,66 24,61 42,07 5,89 8,66 119,38
Sup R2 pred 32,54 5,22 8,38 2,60 1,20 9,99
Inf R2 appr 7,3E‐05 3,5E‐04 2,4E‐05 5,6E‐06 7,0E‐05 1,1E‐04 1,1E‐04 2,8E‐04 1,2E‐05 4,7E‐06 5,3E‐05 9,3E‐05
Sup R2 appr 1,7E‐05 4,7E‐04 6,1E‐06 4,3E‐06 1,7E‐04 1,3E‐04 1,3E‐05 4,8E‐04 4,1E‐06 3,3E‐06 2,0E‐04 1,4E‐04
Inf R2 pred 616,37 24,86 24,20 12,80 4,83 136,61 388,83 38,06 18,39 16,01 10,49 94,36
Sup R2 pred 36,68 3,35 10,15 2,73 0,88 10,76 33,33 4,82 8,27 2,92 1,09 10,09
Inf R2 appr 4,3E‐05 1,9E‐04 1,2E‐05 1,2E‐05 6,5E‐05 6,4E‐05 2,5E‐05 2,7E‐04 1,1E‐05 6,3E‐06 7,5E‐05 7,8E‐05
Sup R2 appr 1,2E‐05 4,7E‐04 4,5E‐06 3,4E‐06 1,8E‐04 1,3E‐04 1,1E‐05 4,7E‐04 5,5E‐06 3,7E‐06 1,7E‐04 1,3E‐04
Inf R2 pred 464,6 32,944 15,143 10,494 12,924 107,22 49,975 10,847 26,214 15,098 33,721 27,17
Sup R2 pred 36,692 3,6488 8,8636 2,0978 1,4735 10,56 12,537 2,8686 10,04 2,5725 1,8262 5,97
Inf R2 appr 3,4E‐05 1,1E‐03 5,7E‐06 1,5E‐05 3,9E‐05 2,4E‐04 5,9E‐05 2,9E‐04 2,5E‐05 4,2E‐06 5,8E‐05 8,8E‐05
Sup R2 appr 1,4E‐05 5,1E‐04 4,4E‐06 5,2E‐06 2,1E‐04 1,5E‐04 1,4E‐05 4,1E‐04 4,7E‐06 3,4E‐06 2,0E‐04 1,3E‐04
Inf R2 pred 305,88 10,739 57,573 10,543 12,562 79,46 250,95 29,432 18,693 9,8284 5,8677 62,95
Sup R2 pred 22,703 2,3925 10,881 2,5131 1,815 8,06 28,919 3,7779 8,6443 2,3111 1,1642 8,96
Inf R2 appr 1,5E‐03 5,6E‐04 2,2E‐04 8,0E‐05 9,2E‐05 4,8E‐04 1,4E‐03 1,2E‐03 4,9E‐04 1,4E‐05 6,5E‐05 6,4E‐04
Sup R2 appr 2,1E‐04 3,7E‐04 2,0E‐05 8,8E‐06 2,1E‐04 1,6E‐04 1,5E‐04 4,6E‐04 3,8E‐05 4,1E‐06 2,1E‐04 1,7E‐04
Inf R2 pred 206,24 5,4706 17,228 14,035 4,7114 49,54 114,21 5,8808 11,2 5,2146 8,5239 29,01






























































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































1200 1300 1400 1500 1600 mean
Inf R2 appr 3E‐04 1E‐03 3E‐04 2E‐05 4E‐05 3E‐04
Sup R2 appr 4E‐04 2E‐04 1E‐04 1E‐05 9E‐05 2E‐04
Inf R2 pred 5,82 16,71 137,28 134,19 24,11 63,62
Sup R2 pred 1,22 5,99 13,38 8,77 1,98 6,27
Inf R2 appr 3E‐04 8E‐04 2E‐04 6E‐05 5E‐05 3E‐04
Sup R2 appr 3E‐04 2E‐04 1E‐04 1E‐05 1E‐04 2E‐04
Inf R2 pred 7,24 12,71 182,88 265,16 18,03 97,21
Sup R2 pred 1,51 4,75 32,18 11,08 1,35 10,18
Inf R2 appr 3E‐04 3E‐04 2E‐04 2E‐05 6E‐05 2E‐04
Sup R2 appr 3E‐04 2E‐04 2E‐04 1E‐05 8E‐05 1E‐04
Inf R2 pred 6,18 13,86 411,29 65,82 177,09 134,85
Sup R2 pred 1,03 6,32 39,74 9,13 4,42 12,13
Inf R2 appr 3E‐04 1E‐03 3E‐04 2E‐05 3E‐05 4E‐04
Sup R2 appr 3E‐04 2E‐04 2E‐04 1E‐05 1E‐04 2E‐04
Inf R2 pred 7,80 12,89 426,84 73,84 109,92 126,26
Sup R2 pred 1,65 5,99 19,77 8,33 3,40 7,83
Inf R2 appr 4E‐04 2E‐02 2E‐04 4E‐04 6E‐04 5E‐03
Sup R2 appr 2E‐04 1E‐03 2E‐04 3E‐05 1E‐04 3E‐04
Inf R2 pred 5,63 10,33 26,94 8,52 1,05 10,50








600 700 800 900 1000 mean 600 700 800 900 1000 mean
Inf R2 appr 0,78 0,72 1,15 0,59 1,84 1,02 1,07 0,79 0,56 1,34 0,49 0,85
Sup R2 appr 1,24 0,73 0,95 0,54 0,64 0,82 0,79 1,12 0,58 0,71 0,56 0,75
Inf R2 pred 4,45 2,89 2,15 1,65 4,70 3,17 7,14 2,14 1,38 1,33 6,54 3,71
Sup R2 pred 2,11 0,45 0,35 0,55 0,84 0,86 2,15 0,59 0,35 0,27 0,80 0,83
Inf R2 appr 0,89 3,35 0,92 1,87 1,66 1,73 2,35 0,79 2,22 1,51 0,52 1,48
Sup R2 appr 0,60 0,94 0,57 0,92 0,46 0,70 1,14 0,94 0,61 0,73 0,42 0,77
Inf R2 pred 4,11 1,79 2,54 1,81 4,12 2,87 6,19 6,58 1,96 3,19 6,15 4,81
Sup R2 pred 1,70 0,60 0,52 0,45 1,13 0,88 1,55 0,73 0,38 0,46 1,35 0,90
Inf R2 appr 3,38 0,67 1,40 0,71 0,32 1,30 2,77 0,80 1,49 1,37 0,34 1,35
Sup R2 appr 1,06 0,99 1,01 0,62 0,44 0,82 0,85 0,82 0,93 1,05 0,52 0,83
Inf R2 pred 3,59 2,27 1,22 3,70 2,97 2,75 4,22 1,12 2,77 0,96 2,12 2,24
Sup R2 pred 1,92 0,53 0,24 0,28 0,78 0,75 1,75 0,35 0,42 0,26 0,70 0,69
Inf R2 appr 2,43 1,10 1,57 1,16 0,43 1,34 0,70 1,30 1,26 1,56 0,85 1,13
Sup R2 appr 1,64 0,55 0,77 0,68 0,41 0,81 0,84 0,91 0,65 0,68 0,80 0,78
Inf R2 pred 4,46 1,46 1,84 1,31 3,47 2,51 7,34 2,82 1,84 1,02 13,75 5,35
Sup R2 pred 1,68 0,38 0,32 0,26 0,77 0,68 1,78 0,60 0,43 0,28 2,06 1,03
Inf R2 appr 3,54 2,67 2,04 2,31 1,33 2,38 2,56 4,00 2,98 2,84 1,80 2,84
Sup R2 appr 1,01 0,90 0,48 0,71 0,65 0,75 0,85 1,18 0,71 0,95 0,72 0,88
Inf R2 pred 4,06 5,10 3,29 5,06 16,93 6,89 5,27 7,97 7,21 3,39 16,00 7,97






























































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Le développement de nouveaux convertisseurs d’énergie, plus efficients et plus respectueux de 
l’environnement, tels que les piles à combustibles, tend à s’accélérer. Leur diffusion à grande échelle 
suppose cependant des garanties en termes de sécurité et de disponibilité. Une solution possible 
pour ce faire est de développer des solutions de Prognostics and Health Management (PHM) de ces 
systèmes, afin de mieux les surveiller, anticiper les défaillances et recommander les actions 
nécessaires à l’allongement de leur durée de vie. Dans cet esprit, cette thèse porte sur la proposition 
d’une approche de pronostic dédiée aux piles à combustibles de types PEMFC à l’aide de filtrage 
particulaire.
Le raisonnement s’attache tout d’abord à mettre en place une formalisation du cadre de travail 
ainsi que des exigences de mise en. Ceci se poursuit par le développement d’un modèle basé sur la 
physique permettant une estimation d’état de santé et de son évolution temporelle. L’estimation 
d’état est réalisée grâce à du filtrage particulaire. Différentes variantes de filtres sont considérées sur 
la base d’une de la littérature et de nouvelles propositions adaptées au PHM sont formulées et 
comparées à celles existantes. Les estimations d’état de santé fournies par le processus de filtrage 
sont utilisées pour réaliser des prédictions de l’état de santé futur du système, puis de sa durée de 
vie résiduelle. L’ensemble des propositions est validé sur 4 jeux de données obtenus sur des PEMFC 
suivant des profils de mission variés. Les résultats montrent de bonnes performances de 
prédictions et d’estimations de durée de vie résiduelle avant défaillance.
The development of new energy converters, more efficient and environment friendly, such as fuel 
cells, tends to accelerate. Nevertheless, their large scale diffusion supposes some guaranties in terms 
of safety and availability. A possible solution to do so is to develop Prognostics and Health 
Management (PHM) on these systems, in order to monitor and anticipate the failures, and to 
recommend the necessary actions to extend their lifetime. In this spirit, this thesis deals with the 
proposal of a prognostics approach based on particle filtering dedicated to PEMFCs.
The reasoning focuses first on setting a formalization of the working framework and the 
expectations. This is pursued by the development of a physic-based modelling enabling a state of 
health estimation and its evolution in time. The state estimation is made thanks to particle filtering. 
Different variants of filters are considered on the basis of the literature and new proposals adapted 
to PHM are proposed and compared to existing ones. State of health estimates given by the filter are 
used to predict the future state of the system and its remaining useful life.  All the proposals are 
validated on four datasets from PEMFC following different mission profiles. The results show good 
performances for predictions and remaining useful life estimates before failure.
Summary :
Mots clés : Prognostics and Health Management, Pronostic, Filtre particulaire, PEMFC, Etat de 
santé
Keywords : Prognostics and Health Management, Prognostics, Particcle filter, PEMFC, State of 
Health
